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OZET

ILERI iSTATISTIKSEL YONTEMLER KULLANARAK
RUZGARDAN URETILEN ELEKTRIKSEL GUCUN TAHMINi

Serkan BUHAN
Doktora, Elektrik ve Elektronik Miihendisligi Boliimii
Tez Damismani: Prof. Dr. Isik CADIRCI

Arahik 2015, 100 sayfa

Bu tez ¢alismasi, ¢ok katmanli ileri istatistiksel yontemler kullanarak riizgardan Gretilen
elektriksel giiciin kisa donemli tahminini yapmayi ve rizgar gozlem istasyonlarinin
(RWM) olcum verileri ile sayisal hava tahmin modellerinin (NWP) verileri arasinda
korelasyon kurarak ve rizgar oruntd tanima teknikleri kullanarak tahminlerin

tyilestirilmesini amaclamaktadir. Bu ¢aligmalar iki temel boliime ayrilmastir.

Tezin ilk bolumiinde, gercek zamanli riizgardan Uretilen elektriksel gictn tahmini igin,
Yapay Sinir Aglari (ANN) ve Destek Vektor Makinalart (SVM) modellerinin
kombinasyonuna dayali ¢ok katmanli, ileri istatistiksel bir metot gelistirilmistir. Birinci
asamada, farkli NWP modellerinden gelen riizgar hizi ve riizgar yonu verileri, ¢ok sayidaki
grid arasindan en iyisi secilerek, gelistirilen riizgardan uretilen elektriksel gi¢ tahmin
modellerinin egitim ve testinde kullanilir. ikinci asamada, her bir NWP verisi i¢in, ANN ve
SVM modelleri ayr1 ayri uygulanir. Tahmin hatalar1 model ¢ikt1 istatistikleri (MOS)
uygulanarak duzeltilir ve 48-saat dncesi riizgardan Uretilen farkli elektriksel gli¢ tahminleri
uygun agirliklandirma faktorleri ile kombine edilerek, riizgardan Uretilen elektriksel guiciin
48-saat Oncesi ara tahminleri elde edilir. Son asamada, bu tahmin verileri tekrar kombine
edilerek nihai tahminler olusturulur. Onerilen model, Tiirkiye’deki 25 Riizgar Enerjisi
Santralinde (WPP) basarili bir sekilde test edilmis ve ozellikle dagimik rizgar rejimli



karmasik arazilerdeki WPP’lerde referans modellere oranla ¢ok daha basarili kisa-donem

rlizgar gucd Gretimi tahmin sonuglar vermistir.

Tezin ikinci boliminde ise, kisa-dénem rizgardan Uretilen elektriksel gi¢ tahminlerini
iyilestirmek amaciyla, NWP rlizgar verisini WPP sahasina indirgemek i¢in RWM ile NWP
veri korelasyonu ve riizgar Orintu tanima teknigine dayali yeni bir istatistiksel yaklasim
onerilmistir. Bu amagla ilk olarak Adaptif Arttirma (AdaBoost) makine O6grenme
algoritmasi kullanilarak her bir WPP cevresindeki NWP verileri grid kiimesi arasindan
uygun meteorolojik grid verisi elde edilir. Daha sonra kombine edilmis grid verisi
simiflandirilir ve NWP verisi ile RWM olglimleri arasindaki korelasyon bulunur. Diger
taraftan, rizgér oruntlleri arasindaki iliskiyi 6grenmek Uzere her bir siif i¢in ANN/SVM
modeli olusturulur. Bu riizgardan-riizgéra asamasinin ¢iktilari, riizgardan-giice asamasinda
ardigik istatistiksel ANN/SVM kiimeleri uygulanarak, ham, kisa-donem 48-saat Oncesi
rizgardan dretilen elektriksel gi¢ tahminleri elde edilir. MOS kullanilarak sistematik
hatalar elimine edilir ve agirliklandirilmis ortalama kombinasyon metodu ile nihai 48-saat
oncesi riizgardan tretilen elektriksel giic tahminleri elde edilir. Onerilen bu model, kurulu
gugleri yaklasik 10 MW ile 200 MW arasinda olan yedi WPP’ye uygulanmistir. Elde
edilen riizgardan Uretilen elektriksel gii¢ tahmin sonuglari, referans modeller ve herhangi
bir rlzgar oriinti tanima ya da RWM olgiimleri kullanarak NWP veri diizeltmesi
kullanmayan diger istatistiksel modellerle karsilastirilmistir. Gelistirilen modelin, iki yillik
ortalama egitim periyodu ve alt1 aylik bir test periyodunda, riizgardan uretilen elektriksel
giic tahminlerinin normalize edilmis ortalama mutlak hatasi Gizerinde geleneksel metotlara

oranla % 5.1’e kadar bir iyilestirme getirdigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Rizgar gict tahmini, ileri istatistiksel metotlar, yapay sinir aglari,

destek vektor makinalari, oriintli tanima, riizgar gozlem istasyonu.



ABSTRACT

WIND-ELECTRIC POWER FORECAST USING
ADVANCED STATISTICAL METHODS

Serkan BUHAN
Doctor of Philosophy, Department of
Electrical and Electronics Engineering
Supervisor: Prof. Dr. Isik CADIRCI
December 2015, 100 pages

This thesis aims at forecasting short-term wind-electric power by using multi-stage
advanced statistical methods and to improve these forecasts by using Reference Wind Mast
(RWM) measurements correlations with Numerical Weather Prediction (NWP) and wind
pattern recognition techniques. This thesis work is divided into two parts.

In the first part of the thesis, a multi-stage, advanced statistical method has been proposed
for the real-time wind electric power generation forecast, based on a combination of
Artificial Neural Network (ANN) and Support Vector Machine (SVM) models. In the first
stage, the best grid output data of wind speed and wind direction from different NWP
models are chosen among a set of grid points, and used for training and testing the
developed wind-electric power forecast models. In the second stage, for each NWP data,
ANN and SVM models are applied separately. The forecast errors are corrected by
applying Model Output Statistics (MOS) and different 48-hour ahead forecasts of wind-
electric power are combined by appropriate weighting factors to obtain an intermediate 48-
hour ahead forecast of the electrical power generated from wind. Finally, these forecast

data are recombined to give an ultimate forecast. The proposed model is tested on 25 Wind



Power Plants (WPPs) satisfactorily and it performs better than the reference models in
terms of short-term wind power generation forecast accuracy, especially for WPPs in

complex terrains with a scattered wind regime.

In the second part of the thesis, a new statistical approach has been proposed for improved,
short-term wind-electric power forecasts of WPPs based on a new wind pattern recognition
technique, and RWM data correlations with NWP to localize wind data to the given WPP
site. For this purpose, first, NWP data are combined by Adaptive Boosting (AdaBoost)
machine learning algorithm, to provide a proper combination of meteorological grid data
from a set of grids around each WPP. Then, combined grid data are clustered and the
correlation between NWP data and RWM measurements are found. On the other hand, for
each cluster, ANN/SVM model is constructed to learn the relationship between the wind
patterns. The outputs of this wind-to-wind stage are used to obtain raw, short-term 48-hour
ahead wind-electric power forecasts via the consecutive statistical ANN/SVM sets applied
in wind-to-power stage. The systematic errors are eliminated by applying MOS, and a
weighted average combination method is used to obtain the final 48-hour ahead wind-
electric power forecasts. The proposed model has been successfully applied to seven
WPPs, with installed capacities in the range from 10 MW to ~200 MW. The wind-electric
power forecast results of the proposed approach have been compared to the reference
benchmark models and other statistical models, which do not use any wind pattern
recognition, or NWP data correction via RWM measurements. It has been shown that the
proposed model, brings an improvement up to 5.1% on the normalized mean absolute error
of wind-electric power forecasts, for an average training period of two years and a test

period of six months for the given WPPs as compared to conventional methods.

Keywords: Wind power forecast, advanced statistical methods, artificial neural networks,

support vector machines, pattern recognition, reference wind mast.
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1. GIRIS
Son yillarda, diinya genelinde toplam enerji Uretimindeki riizgardan Gretilen enerjinin
katkis1 hizla artmaktadir. Ozellikle fosil yakitlardaki kapasitenin azalmasi ve bu yakitlarin
karbon emisyonlarindaki olumsuz etkileri, yenilenebilir enerji kaynaklarinin diinya enerji
tiretiminde yiikselen bir degere sahip olmasini saglamaktadir. Yakin gelecekte diinya enerji
talebinin artan trendi devam ederken, kuresel 1sinma sorununun da hizla onemi artacaktir.
Bu kapsamda fosil yakitlarin karbon salinimlarinin Oniine ge¢mek ya da salinimlart
kisitlamak amaciyla yenilenebilir enerji kaynaklarinin paymnin arttirilmasi simdi oldugu

gibi gelecekte de siirekli artan bir 6neme sahip olacaktir.

Geleneksel elektrik enerjisi kaynaklari ile tretilen elektrik, depolanabilen bir kaynak
olmadigindan dogrudan iletim ve dagitim sistemleri ile tiiketiciye ulastirilir. GUg sistemleri
yonetimi agisindan iretim ile tiiketimin, tim sistem igerisindeki her noktada ve her
zamanda dengeli tutulmasi esastir. Bu nedenle elektrik enerjisi talebine gore uygun
miktarda Uretimin planlanmasi, saglanmasi ve tiiketicinin kullanimina sunulmasi Gok

onemlidir.

Geleneksel elektrik enerjisi kaynaklarindan farkli olarak riizgar enerjisi, Gretimi
planlanabilen bir kaynak degildir. Rlzgarin oldugu anda yiiksek miktarlarda {iretim
yapilabilirken, rlizgarim olmadigi zamanlarda hi¢ tiretimin olmamasi, rizgarin elektrik
sistemine entegrasyon ve Uretim-tiiketim dengesi ag¢isindan planlamasi ne denli zor bir

enerji kaynagi oldugunu gostermektedir.

TUm bu talep artislar1 ve planlama zorluklari sonucunda riizgardan Uretilen elektriksel gug
Uretim tahmini ¢alismalar1, elektrik marketi icin kritik 6nem kazanmistir. Elektrik
sistemindeki riizgar enerjisi ile iiretilen elektrigin biiyiik 6l¢ekteki artan katkisi, riizgarin
stokastik dogasindan kaynaklanan belirsiz ve kesintili yapis1 nedeniyle giivenilir, gercek

zamanli riizgar Uretim tahminlerinin yapilabilmesine ihtiyag duyulmustur [1]-[3].

Ruzgérdan dretilen elektriksel gicln tretim tahminleri, tek basina elektrik sisteminde
rizgar enerjisinin entegrasyon zorluklarinin ¢dziimii olmaktan ¢ok, sistem yoneticileri
tarafindan kullanilarak, maliyet politikalarinda ve riizgar enerjisinin elektrik sistemine
optimum entegrasyonunda Kilit rol oynarlar [4]. Hem sistem operatorii a¢isindan hem de
rizgar enerjisi santrali (WPP) sahipleri agisindan kisa dénem rizgar Uretim tahminleri

oldukca onemlidir. Sistem operat6ri, gin éncesi planlamalari i¢in bu tahminlere ihtiyag



duyarken, WPP sahipleri de riizgérdan Uretilen elektriksel gig¢ i¢in olusturulmus marketteki

pozisyonlarini belirlemede bu tahminlere ihtiya¢ duyar.
1.1. Ruzgardan Uretilen Elektriksel Giiciin Tahmini

Rizgardan dretilen elektriksel giiciin tahmin edilmesi, riizgarin stokastik dogasindan
kaynaklanan nedenlerden dolay1 diger kararl elektrik enerjisi kaynaklarina oranla ¢ok daha
zordur. Elektrik piyasasindaki tiim oyuncular i¢in bu tahminler kritik 6neme sahiptir. Son
yillarda literatiirde, Ozellikle 6-72 saat araligindaki kisa donemli rizgardan dretilen
elektriksel guciin tahminine yonelik ¢aligmalar 6nem kazanmistir. Bu yontemler arasinda
ileri istatistiksel yontemler, kolay uygulanabilirligi, fiziksel herhangi bir veriye ihtiyag

duymamasi ve bagarili tahmin sonuglar1 sayesinde 6n plana ¢ikmis yontemlerdir.

Literatlirde, rizgardan uretilen elektriksel giicin tahminleri arastirmalarinda son yillarda
dikkate deger bir artis oldugu gozlemlenmektedir [5], [6], [7]. Yapilan bu ¢alismalar temel
olarak ti¢ farkli kategoriye ayrilmistir [8]. Bunlar sirasiyla, fiziksel model, istatistiksel
model ve hibrit modeldir. Fiziksel model, uygulanan WPP sahasinin arazi, bitki ortiisii gibi
fiziksel Ozelliklerini dikkate alarak genellikle sayisal hava tahminleri (NWP) verisini de
kullanan bir tahmin modelidir. Istatistiksel model ise, gegmis meteorolojik riizgar verisini
ve riizgardan iiretilen gii¢ verisini esas alan bir model yapisidir. Hibrit tahmin modeli ise
hem fiziksel hem de istatistiksel modelleri birlikte kullanarak olusturulan tahmin modelidir
[91, [10].

Fiziksel modeller temel olarak sayisal bir meteorolojik grid iizerine insa edilmis NWP
verisinin WPP saha kosullarina dontisiimii ile ilgilenir [11]. Bu doniisiim sirasinda
WPP’lerin orografi ve piiriizliiliik gibi arazi karakteristikleri dikkate alinarak, giice ¢evirme
asamasinda girdi olarak kullanilmak {izere, orta olgekli NWP model tahminlerinin
sadelestirmeleri yapilir. RUzgardan-giice doniisim asamasinda riizgar-gii¢ egrilerinden
yararlanilir. Bu egriler tretici tarafindan olusturulan egriler de olabildigi gibi dlciilen veya
tahmin edilen riizgar hizi ve yonii verileri ile gl Uretim verilerinin kullanilmas ile de elde
edilmis olabilir [12]. Genellikle, sistematik hatalarin giderilmesinde nihai fiziksel
tahminler olusturulmadan hemen 6nce Model Cikt1 Istatistigi (MOS) yontemi uygulanarak

son tahminlere ulasilir [13].

Istatistiksel modeller, riizgardan Gretilen elektriksel giictin tahminini yapabilmek icin NWP
verisi ile gegmis riizgar 6lcim verileri ve riizgardan Uretilen elektriksel glic tretim verileri

arasindaki iliskiyi ortaya ¢ikaran istatistiksel yaklasimlardan olusur. Model parametrelerini



elde ederken herhangi bir fiziksel bilgi kullanmaz. Sadece istatistiksel model kullanan
yontemlerin 6zellikle kisa donem riizgardan Uretilen elektriksel gii¢ tahminlerinde basarili
sonuglar verdigi goriilmektedir [14], [15], [16].

Kisa donem rizgardan Uretilen elektriksel gic¢ tahminleri, 6zellikle 6-48 araligindaki
tahminler, uygulama kolaylig1 ve daha iyi dogruluktaki sonuglari nedeniyle hem dogrusal
hem de dogrusal olmayan yontemleri kullanmaktadir [17]. Dogrusal modeller genellikle
regresyon tlriinde modelleri kapsar. Bu modeller Oto Regresyon (AR), Dis Girdili Oto
Regresyon (ARX), Kayan Ortalama (MA), Oto Regresyon Kayan Ortalama (ARMA), Dis
Girdili Oto Regresyon Kayan Ortalama (ARMAX), Oto Regresyon Entegre Kayan
Ortalama (ARIMA), Kalman Filtre v.b. modellerden olusur [8], [18]-[20]. istatistiksel
yaklagimlardaki dogrusal modeller siklikla zaman serisi modellerini esas alir. Olgiilen ve
zaman-kaymali rlzgardan Uretilen elektriksel gii¢ verisi ile dis girdileri de kullanarak
yinelemeli olarak zaman serileri Uzerinden riizgardan uretilen elektriksel glg¢ Uretim

tahminleri yapilir.

Dogrusal olmayan modeller, Yapay Sinir Aglar1 (ANN), Destek Vektor Makinalar
(SVM), Bulanik Mantik (FL) v.b. yontemler ile bu yontemleri hibrit olarak bir arada
bulunduran yapilar1 kullanir [21], [22]-[26]. Yapilan galismalar neticesinde kullanilan veri
kiimesini dikkate alan iyi bir parametre optimizasyonu yapilan dogrusal olmayan
modellerin riizgardan iiretilen elektriksel giiciin tahmininde dogrusal modellere oranla daha
basarili sonuglar verdigi goriilmektedir [8], [27]. Dogrusal modellerden farkli olarak,
dogrusal olmayan modeller, NWP ile riizgardan firetilen elektriksel gii¢ arasindaki iligkiyi
makine 6grenme algoritmalar1 sayesinde &grenir. Ozellikle riizgar ve glc tahmini gibi
dogrusal olmayan iliskileri belirlemede gosterdikleri basari nedeniyle ANN ve SVM

modelleri daha fazla ilgi cekmektedir.

Calisma [28] ve [29]’da, SVM tabanli bir model riizgar hizi tahmini igin kullanilirken,
caligma [30]’da ise ruzgardan (retilen elektriksel gii¢ tahmini i¢in Dalgacik Doniistimii
(WT)-SVM tabanli bir model kullanilmigtir. Benzer sekilde, ANN tabanli modeller hem
rizgardan uretilen elektriksel glicin tahmininde hem de rlizgar hizi tahmininde guclu
modellerdir [31]. Bu modeller, Tekrarlayan ANN [32], Ridgelet ANN [33] ve EIman ANN
[34] modelleri gibi bir¢ok farkli modeli igermektedir.

Rizgar Uretim tahminlerinde, literatiirde en temel tahmin ve kiyaslama modeli olarak

siklikla kullanilan model Siireklilik modelidir (Persistans modeli) [35]. Bu model, gegmis



veriyi (glic veya hiz) kullanarak gelecek tahmini yapar. Gelecekteki bu tahminin
gecmisteki deger ile ayn1 olacag1 ve degismeyecegi temeline dayanir. Ozellikle 0-6 saat
araligindaki ¢ok kisa-dénem riizgar tahminlerinde oldukga iyi sonuglar verir. Kisa-donem
rizgar tahminlerinde ise nispeten tahmin performansi azalsa da, literatiirde Onerilen tim
yeni tahmin modelleri, performans kiyaslama modeli olarak gordiikleri Siireklilik

modelinden daha iyi tahmin sonucu ortaya koymaya ¢alismaktadirlar [21].

Son yillarda, riizgardan tretilen elektriksel giictin tahmin dogrulugunu arttirmak igin yeni
calismalar yapilmistir [36]. Ozellikle NWP verileri ile olusturulan modeller, NWP
verilerinin  kullanilmadigi modellere oranla daha yuksek tahmin dogruluklarina
ulagmaktadir [37], [38], [32], [39]-[42]. Ancak yapilan c¢alismalarin ortaya koydugu bir
baska sonug ise, NWP kullanilarak yapilan tahminlerin sonuglar1 basarili olsa da, var olan
tahmin hatalarinin biiyiilk kismimin riizgar parametrelerinin tahmininden, yani NWP’den
geldigi gercegidir [43]-[45].

Calisma [46]’da, gegmis gii¢ 6lgtimleri ile meteorolojik riizgar hiz ve yon tahminleri girdi
olarak kullanilmis ve yapay zeka tabanli rlzgardan Gretilen elektriksel guc¢ tahminleri
uygulanmistir. Birden fazla gézlem noktasindan elde edilen verilerle olusturulan yontemin
tahmin dogrulugunu arttirdigr goriilmistir [47]. Bu calismada kullanilan model iki
asamadan olusmaktadir. Birinci agsamada, yapay zekd ve bulanik mantik yontemleri ile
rlzgéar hizi tahminleri yapilmis, ikinci asamada ise, WPP gii¢ egrisi kullanilarak riizgar-guc

dontisiimii yapilmistir.

Cok katmanl, ileri istatistiksel yontemler, yakin donem c¢alismalarinda ilgi ¢eken
yontemler olmustur. NWP tabanli, iki kademeli tahmin modeli ¢alisma [48]’de
anlatilmistir. Bu model, Bayes smiflandirici (BCD) ve Destek Vektor Regresyonu (SVR)
kullanarak 48-saat Oncesi riizgardan dretilen elektriksel glc Gretim tahminleri igin iki
asamali bir a§ modeli olusturmaktadir. Model, Amerika Birlesik Devletleri’'nde (ABD) 74
MW kurulu giice sahip bir riizgar enerjisi santralinde test edilmistir. Calisma [49]’da diger
bir iki agamali yontem anlatilmistir. Bu yontemde ise Uyarlamali Dalgacik Sinir Aglari
(AWNN) ile olusturulmus yapi ile ilk asamada 30-saat Oncesi rizgar hiz tahminleri
yapilmus, Ileri Beslemeli Sinir Aglar1 (FFNN) ile ikinci asamada riizgar hizindan giice
gecis saglanmistir. Ayrica ¢ok katmanli ¢aligmalarda, grup tahminleri yontemi sayesinde
birden fazla NWP girdisinin kombine edilerek tahminlerin iyilestirilmesi saglanmaktadir.
Sonug olarak, grup yaklasimi ile yapilan rizgardan dretilen elektriksel gii¢c tahminleri tek

NWP girdisi kullanan modellere oranla daha iyi sonuclar vermektedir [50].
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Literatiirde yakin donemde Onemi artan bir diger temel yaklasgim ise, NWP verilerinin
getirdigi hatalarin minimize edilebilmesi igin rizgar gozlem istasyonu (RWM) olglimleri
sayesinde NWP verilerinin santral sahasina indirgenmesi olmustur. Bu noktada NWP ile

RWM verisi arasindaki iliskiyi belirlemek hayati bir 6neme sahiptir [48], [50].

Rizgardan tiretilen elektriksel gii¢ tahmin sonuglarinin NWP verisi ile RWM verisi
arasindaki iligkiyi belirleyerek iyilestirilmesi i¢in 6zel yontemler kullanilmalidir. Bu
yontemlerden Oriintli tanima temelinde yapilan ¢alismalar yetersiz kalmakla beraber yakin

zamanda bazi ¢alismalara konu olmaya baslamistir [52], [53].

Calisma [52]’de, uzun donem riizgar hizi tahmini i¢in genel Oriintii tanima temelinde bir
metot kullanilmustir. Istatistiksel ANN ydntemi kullanan bu calismada, bir sonraki yilin
saatlik bazda rizgar hizi tahmini yapilmistir. Malezya’da iki farkli meteoroloji

istasyonundan alinan riizgar hizi él¢timleri kullanilmis ancak NWP verisi kullanilmamustir.

Calisma [53]’te, yine riizgar hizi tahmini yapmak fiizere Oriintii tanima bazli bir
genellestirilmis temel bilesen analiz metodu Onerilmistir. Her bir bireysel Oriintii igin ayri
bir tahmin fonksiyonu egitilmis ve nihai tahminler ise bireysel tahminlerin kombine
edilmesi ile olusturulmugtur. Kullanilan model veri tabanli modelleme yapan ancak NWP
verisi kullanmayan bir yap1 olarak onerilmistir. Calisma sonuglarinda onerilen modelin,
siniflandirma, SVM regresyon ve Siireklilik referans modeli tabanli yaklagimlarindan daha

1yi sonuclar verdigi belirtilmistir.

Tim bu ¢aligmalar 1s18inda hem Diinya’da gergeklestirilen biiyiikk captaki fiziksel,
istatistiksel ve hibrit tabanl, rizgardan uretilen elektriksel guciun tahmini sistemleri,

Ozetlenmis olarak teknik 6zellikleri ve dogruluklari ile birlikte Cizelge 1.1°de verilmistir.



Cizelge 1.1 Rlzgardan dretilen elektriksel guc icin ticari tahmin sistemleri [54]-[75]
(MAE: Ortalama Mutlak Hata, NMAE: Normalize Ortalama Mutlak Hata,

NRMSE: Normalize Kok Ortalama Kare Hata)

FiZiKSEL Gelistiren, Ulke Raporlanan Hata / Onemli Ozellikler
MODELLER Tyilestirme
Prediktor Risg, Danimarka [54] | 1-gln 6ncesi % 14.2-22.5 | NWP verisi
MAE kullanilir.
Casandra’, Castilla-La 1-saat oncesi: < %10 Rizgéar-Giig egrisi
Meteol 6gica’ Universitesi Mancha/ | NMAE* ve RWM
Gamesa' [55], kullanilir.
MeteoL 6gica’ [56], Santral sahasina
Ispanya rlizgar verisinin
SOWIE Eurowind GmbH, - tagimasi saglanir.
Almanya [57]
Precise Stream Precision Wind, ABD | 1-gun oncesi: % 10-17
[58] NMAE
ISTATISTIKSEL | Gelistiren, Ulke Raporlanan Hata / Onemli Ozellikler
MODELLER Iyilestirme
WPPT IMM.DTU/ENFOR, 36-saat 6ncesi: % 9-27 Birden fazla NWP
Danimarka [59] NRMSE verisi, gercek
AWPPS ARMINES, Fransa 1- guin dncesi: % 51 zamanli Ol¢liimler,
[60] iyilesme RWM ve
WPMS ISET, Almanya [61] 1- gin 6ncesi: % 5-7 istatistiksel
NRMSE modeller kullanilir.
Sipreélico®, 3 Carlos Universitesi | 24-48-saat oncesi: <% 30 | Tahmin
AleaWind* Madrid®[62], NMAE! kombinasyonlari
AleaSoft* [63], uygulanur.
1spanya Nokta ve
12-saat oncesi: % 46-63 belirsizlik

GH Forecaster

Garrard Hassan,

ingiltere [64] iyilesme tahminleri yapilir.
EPREV INESC Porto, Portekiz | 72-saat 6ncesi: % 66
[65] Tyilesme
Visionpoint®, WindLogics’ [66], 1-glin dncesi: % 12-20
PowerSight® 3TIER®[67], ABD NMAE
1-giin 6ncesi: % 11-14
NMAE
HIBRIT Gelistiren, Ulke Raporlanan Hata / Onemli Ozellikler
MODELLER Tyilestirme
Previento’, Oldenburg 2- glin 6ncesi: % 6.5 SCADA verisi,
WEPROG® Universitesi’ [68], NRMSE! NWP verisi ve
WEPROG?® [69], 1- guin 6ncesi: % 6 riizgar direk verisi
Almanya NMAE? kullanilir.
LocalPred CENER, Ispanya [70] | 1- guin éncesi: % 12-15 Fiziksel ve
_ NMAE istatistiksel
Zephyr RIS(ZJ. and IMM.DTU, - yontemler
Danimarka [71] kombine edilir.
Scirocco Aeolis, Hollanda [72] | - Bolgesel ve
ewind’, WEFS” | AWS’[73], AMI" 2- giin dncesi: % 28.3 Kararsizlik

[74], ABD

Iyilesme®

RITM

TUBITAK, Turkiye
[75].

1- guin 6ncesi: % 8-16
NMAE

tahminleri yapilir.




1.2. Tezin Amaci ve Katkisi

Bu tez calismasinin amaci, istatistiksel yontemlerle ¢ok katmanli yapilari bir arada
kullanarak basarili bir sekilde 48-saat 6ncesinden saatlik ¢cozinurlikte rizgardan uretilen
elektriksel giicun Gretim tahminlerini yapabilmektir. Ayrica, elde edilen bu tahminlerin,
rizgar gozlem istasyonlar: verileri ile sayisal hava tahmin modelleri arasinda korelasyon
kurarak ve rizgar orintii tanmima teknikleri kullanarak o©nerilen yeni yontemlerle

tyilestirilmesi de amaglanmaktadir.

Tiirkiye Bilimsel ve Teknolojik Arastirmalar Kurumu (TUBITAK) tarafindan yiiriitiilen
“Tiirkiye’de Riizgardan Uretilen Elektriksel Giiciin Tahmini ve Izlenmesi (RITM)” projesi
kapsaminda baslanan ¢alismalarda, istatistiksel modellerle ger¢ek zamanli kisa-donem (48
saat oncesi) ruzgardan Uretilen elektriksel glcin Gretim tahminlerini gergeklestirmek
amaglanmistir [75]. Bu amagla tezin ilk béliimiinde ¢ok katmanli, asamali ileri istatistiksel
modellerden olusan bir yap1 gelistirilmis olup Tiirkiye genelinde RITM projesine dahil
olmus 25 WPP icin 48-saat oncesine kadar ger¢cek zamanli tahminler ¢ikarilabilmektedir.
Istatistiksel yapilarin avantajlari diisiiniilerek gelistirilen tahmin modelleri bu temele

dayandirilmigtir.

Tezin ikinci boliimiinde ise amag, daha 6nce elde edilmis tahmin modelinden farkli olarak
yeni bir yaklasim sergileyerek, riizgardan uretilen elektriksel guc Uretim tahminlerini
iyilestirmektir. Bu kapsamda RITM projesindeki 25 WPP arasindan RWM kurulmus olan
7 WPP secilmistir. Gelistirilen bu ikinci modelde, RWM verileri kullanarak NWP
modellerinden gelen, icerisinde santral sahasini yeterince barmndirmayan riizgar
tahminlerinin, santral sahasmna aktarilarak iyilestirilmis tahminler elde etmek
amaglanmigtir. Ayrica santral sahasina indirgenen bu riizgar tahmin verileriyle, NWP ile
RWM riizgar oriintiileri arasindaki iliskiyi belirleyerek daha basarili tahminler elde etmek

hedeflenmistir.

Bu tez calismasinda gelistirilen modellerin literatiire yaptig1 6zgun katkilar su sekilde ifade
edilebilir:

e Her bir WPP icin en yakin dokuz NWP grid verisi arasindan en 1iyi gridi se¢en yeni
bir yaklagim Onerilmistir. Bu yontemde tim ANN ve SVM modelleri en yakin
dokuz grid verisi ile egitilir ve bu egitim sonucunda en az hatay1 veren grid en iyi
grid olarak secilir. Her bir NWP girdi verisi i¢in bu yontem uygulanarak n sayida

NWP girdisi i¢in n sayida en iyi grid se¢imi yapilir.



e En iyl grid se¢iminden sonra, farkli orta Ol¢ekli modellerden elde edilmis ¢oklu
NWP girdisi igin WPP bazli ANN ve SVM modelleri olusturulur. Ozellikle,
karmagik arazi ve dagmnik riizgar rejimine sahip santrallerde bu sekilde tahmin
sonuclarmin daha iyi oldugu goriilmiistiir. Coklu NWP girdi yapis1 kullanmak, tek
NWP modeli kullanarak olusturulmus modellerden gelen bireysel sistematik
hatalarin giderilmesini saglamaktadir. Butin NWP girdileri ile se¢ilmis olan en iyi
grid verisi kullanilarak ANN ve SVM modelleri ile olusturulan ara tahminler ardisik
iki kademe ile birlestirilerek nihai tahmin elde edilir. Her bir bireysel ara tahminden
gelen sistematik hatalar, agirliklandirilmis ortalama kombinasyon yontemiyle

elenerek en az hatayi veren riizgardan Uretilen elektriksel gii¢ tahmini elde edilir.

e Rizgérdan dretilen elektriksel giic tahminlerinde dikkate deger bir iyilesme
saglamak i¢in yeni bir Oriintii tanima teknigi temelinde istatistiksel tahmin modeli
gelistirilmistir. Model, rizgéarin zamanda periyodikligini kullanarak gecmis 24 ve
48 saat riizgar verisini dikkate alir. Bu bilgiyi dikkate alarak NWP ve RWM rizgar
verisi druntdlerinin arasindaki benzerlikleri belirler. Boylece NWP verisinden gelen

hatalar RWM odl¢limleri sayesinde minimize edilmis olur.

e Yeni bir rizgardan riizgéra diizeltme teknigi ile her bir WPP i¢in, NWP verileri
RWM olglim verilerine yaklastirilarak santral sahasina indirgenir. NWP ile RWM
verileri arasindaki iliskiye dayali bu diizeltme sayesinde daha iyi sonug¢ veren

riizgardan Uretilen elektriksel glic tahminleri daha da iyilestirilebilmektedir.

e Qelistirilen bu yeni tahmin yapist igerisinde sirasiyla, uyarlamali yiikseltme
temelinde grid kombinasyonu, NWP veri siniflandirmasi, RWM ol¢iimleri ile NWP
veri dlzeltme, rizgar Orintlsl tanima bazli 6grenme, ANN/SVM modelleri
kullanarak rizgardan-riizgara gecis ve rlzgardan-giice gecis, sistematik hata
giderimi i¢in MOS ve nihai bir tahmin tiretmek icin agirliklandirilmis ortalama

kombinasyonu yaklasimi uygulanmaktadir.
1.3. Tezin Yapisi

Bu tez ¢alismasinda, riizgardan Uretilen elektriksel giicin tahmini icin ileri istatistiksel
metotlar kullanilarak ¢ok katmanli yaklagimlar gelistirilmistir. Gelistirilen iki ayr1 tahmin
modeli ile 48-saat dncesi ruzgardan uretilen elektriksel gii¢ tahminleri yapilmistir. Tez bes

ana boliim ve eklerden olugmaktadir.



Birinci bolumde, rlzgardan dretilen elektriksel gi¢ tahminleri ile ilgili genel bilgiler
verilmis, tezin amact ve genel yapist anlatilmistir. Ayrica literatiirde yapilmis riizgardan
tiretilen elektriksel giic tahminleri ile ilgili ¢alismalar derlenerek, hem bireysel teorik

caligmalar hem de iilkeler bazinda operasyonel tahmin modelleri anlatilmistir.

Ikinci boliimde, temel istatistiksel modeller ile riizgardan Uretilen elektriksel giiciin tahmini
modelleri anlatilmistir. Ozellikle en temel tahmin modellerinden baslanarak ileri

istatistiksel modellere gecis, asamali olarak detaylica anlatilmistir.

Uclincli béliimde, gelistirilen ilk model olan, ileri istatistiksel metotlar kullanilarak ¢ok
katmanli riizgardan dretilen elektriksel gii¢ tahmin modeli anlatilmistir. Gelistirilen model

25 WPP i¢in uygulanmis ve elde edilen sonuglar verilmistir.

Dondiincu bolumde ise, RWM verileri kullanilarak korelasyon ve oriintii tanima temelinde
gelistirilen ikinci bir model anlatilmistir. Bu modelin ilk kisminda NWP ile RWM
korelasyonunun nasil bulundugu anlatilirken ikinci kisminda NWP ile RWM oriintiileri
arasinda periyodik benzerlik bulunarak bunun tahminlerin 1iyilestirilmesine katkisi

anlatilmistir.

Ekler bolimiinde, sirasiyla, Turkge-ingilizce terimler sozliigii, temel istatistiksel model
yaklasimlari, orta 6l¢ekli hava tahmin modelleri anlatilmistir. Daha sonra santrallerin

rizgargulleri, NWP ve RWM riuzgérgull karsilagtirmasi ve riizgar-gii¢ egrileri verilmistir.



2. TEMEL iSTATISTIKSEL MODELLER iLE RUZGARDAN
URETILEN ELEKTRIKSEL GUCUN TAHMINI

Ruzgéardan iiretilen elektriksel giiciin tahmini yontemleri ii¢ ana kategoriye ayrilmaktadir.
Bunlar sirasiyla fiziksel, istatistiksel ve hibrit modellerdir. Tiim bu modeller ¢ok kisa-
donem (0-6 saat), kisa-donem (6-72 saat) ve uzun-dénem (72 saat (zeri) tahminlerde
kullanilan modellerdir. Fiziksel tahmin en ¢ok uzun-dénem tahminlerde basarili olurken,
istatistiksel ve hibrit modeller ise 6zellikle ¢cok kisa-dénem ve kisa-donem tahminlerde
daha basarili sonuglar vermektedir. Fiziksel tahminler icin santralin fiziksel 6zellikleri
(orografi, piirtizliilik v.b.) tahmin yapisi i¢in kullanilir. Ayrica MOS yontemleri NWP
verilerinin santral sahasina indirgenerek sistematik hatalarin giderilmesinde kullanilir.
Istatistiksel tahmin yontemlerinde ise ge¢gmis NWP verilerinin ve gii¢ Gretim verilerinin
olmasi1 basarili tahminler elde etmek icin yeterlidir. Fiziksel herhangi bir veri bu
yaklagimlarin tahmin olusturmasi icin gerekli degildir. Hibrit modeller ise, fiziksel ve
istatistiksel modellerin birlestirilmesinden olustuklari i¢in, hem santral sahasina ait fiziksel
bilgilere ihtiya¢ duyarlar hem de gegmis riizgar ve gug verilerine ihtiya¢ duyarlar. Tum bu
degerlendirmeler neticesinde Ozellikle fiziksel veriye ihtiyagc duymadan basarili tahmin
sonuglar1 verebilen istatistiksel yontemler bu tez ¢alismasinin esas modellerini

olusturmaktadir.

Bu tez ¢aligmasinda gelistirilen yaklasimlar ileri istatistiksel modellerden olusan riizgardan
iiretilen elektriksel giiciin tahmini temeline dayanmaktadir. Ileri istatistiksel ydntemler
temel istatistiksel yontemlerin  yetersiz oldugu noktalar1 Dbelirleyerek, farkli
kombinasyonlar ve tahmin yapilar1 kullanarak daha basarili tahmin sonuglar elde etmek

amacindadir.

Temel tahmin modellerinden ileri tahmin modellerine ulasirken, farkli girdiler kullanan,
model yapilar1 farkli olusturulmus birgok yaklasim sergilenmektedir. Oncelikle ileri
istatistiksel modellerin performanslarini belirlemede de kullanilan en temel tahmin modeli
referans tahmin modelidir (streklilik modeli). Referans model ile baslayan tahmin
yaklagimlar1 gelistirilerek ileri seviyedeki tahmin modellerine ulasilmigtir. Tum bu
yaklagimlar degerlendirilirken, modeller belli basli siniflandirmalarla  birbirinden
aynistirtlirlar. Bu siniflandirma kriterleri esas olarak, NWP veri ya da verilerinin kullanilip
kullanilmadigina, RWM verilerinin kullanilip kullanilmadigina, modelin riizgardan guce

kac basamakta gectigine dair degerlendirmeler yapilarak olusturulur.
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2.1. Referans Tahmin Modeli

Rizgar tahminlerinde kullanilan referans model siireklilik modelidir. Bu model, tahmin
aninda rizgar ya da riizgardan iiretilen elektriksel giiciin degeri ne ise gelecekte de ayni

degerin olacagi temeline dayanmaktadir. Bu yaklasim Esitlik (2.1)’de verilmistir.

fE+k)=f(t) (2.1)
Burada, f sireklilik tahmin fonksiyonunu, t ve K ise tahmin zamanlarini ifade etmektedir.

Operasyonel olarak sureklilik modeli kullanan temel bir tahmin modeli, en guncel rizgar
hiz1 ya da giicii degerlerini girdi olarak kullanmak zorundadir. Oldukg¢a basit bir tahmin
modeli olmasina ragmen, 6zellikle ileri istatistiksel modellerin performans kriteri olarak
kullanilmaktadir. Kisa donem tahminlerde streklilik modelinden ¢ok daha basarili tahmin
sonuglar1 vermesi beklenen basarili ileri istatistiksel modeller, ¢ok kisa déonem (1-6 saat)
tahminlerinde riizgarin dogasindan dolayi siireklilik modelinden daha basarili sonuglar elde
etmekte olduk¢a zorlanirlar. Bu nedenle o6zellikle ¢ok kisa siireli ruzgardan dretilen
elektriksel giiciin tahmini ¢aligmalarinda streklilik modelinin de dahil oldugu yaklagimlar

kullanilmaktadir.
2.2. Katman Sayisina Gore Temel Istatistiksel Modeller

Temel modeller kullanilan basamak sayisi, NWP verisinin girdi olarak kullanilip

kullanilmadigi, RWM verisi kullanilip kullanilmadig: gibi kategorilere ayrilabilir.
2.2.1. Tek Katmanh Modeller

Tek katmanli temel istatistiksel modeller, girdi olarak kullanilan veriyi herhangi bir ileri
basamak kullanmadan gii¢ tahminlerine doniistiiren modellerdir. Bu modellerin veri akis
mekanizmasini ifade eden sema Sekil 2.1°de verilmistir. Model girdileri arasinda sadece

riizgar giic zaman serisi olabilecegi gibi, tek ya da ¢coklu NWP verisi de olabilir.
2.2.2.Cok Katmanh Temel Modeller

Temel modellerden birden fazla katmanli yapilar kullanarak riizgardan iiretilen elektriksel
giic tahminleri yapilmaktadir. Bu yaklasimlarda ilk katmanda model girdileri kullanilarak
giice dondstiiriiliir ve ikinci ve sonraki katmanlarda ise sistematik hata duzeltmeleri ve
kombinasyonlar gibi yaklasimlarla hatalar miimkiin oldugunca minimize edilmeye galisilir.
Bu temel yontemlerden ¢ok katmanli yapiy1 gosteren sema Sekil 2.2°de verilmistir. Model
girdileri tek katmanli modelde oldugu gibi, NWP verisi olmayan, tek NWP verisi olan ve

coklu NWP verisi olan modellerden olusmaktadir. Giice doniisiimde ¢ogunlukla dogrusal
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olmayan yontemler kullanilir. Daha sonra elde edilen ham gii¢ tahminleri hata diizeltmeleri
ve birden fazla NWP girdili yapilar i¢in kombinasyon yoOntemleri kullanilarak nihai

istatistiksel guic tahminleri elde edilir.

MODEL
GIRDILERI

J

TEMEL ISTATISTIKSEL MODEL

/
N
- TAHMINLER

A 4

Sekil 2.1 Tek katmanli temel istatistiksel model

MODEL
GIRDILERI

A

}7"* KATMAN 1
Glig 3
Tahminleri 3 /
T KATMAN 2
\****
Hata Diizeltmeleri.
+ :
Kombinasyonlar |
o KATMAN N
) y )
V- : N
" TAHMINLER
A 4

Sekil 2.2 Cok katmanli temel istatistiksel tahmin modeli (N: Katman say1si)
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2.3. NWP Kullamimina Gore Temel istatistiksel Modeller

Katman sayisindan bagimsiz olarak temel istatistiksel modeller, yapilarinda girdi olarak
NWP wverisi kullanilip kullanilmadigina goére simiflandirilabilirler.  NWP  verisini
kullanmayan ve sadece riizgar ya da gu¢ zaman serisini kullanan yapilar ile NWP rlzgar
verilerini kullanarak riizgar iiretim tahminleri yapan yapilar olmak iizere iki temel tahmin

yapisi bulunmaktadir.
2.3.1.NWP Kullanmayan Zaman Serisine Dayah Yaklasimlar

Regresyon temelindeki modeller kullanarak oncelikle riizgar hizi ve yénu zaman serileri
kullanarak, gelecek riizgar hizi ve yonii tahminleri yapilir. Daha sonra elde edilen tahmin
ile rizgér verileri ve santral rizgar gii¢ egrisi kullanilarak riizgar tiretim tahminleri yapilir.

Rizgar zaman verilerini kullanan bu yapr iki esas katmandan olusur.

Diger taraftan riizgar zaman serileri yerine direkt olarak riizgar gii¢ Uretim zaman serileri
tizerinden NWP kullanmadan gii¢ iiretim tahmini yapan yaklasimlar da vardir [75]. Bu

yaklasimlar genellikle tek bir katmandan olusurlar.

Her iki zaman serisi yaklagimi da esas olarak sadece zaman serileri kullandiklar1 ve NWP
gibi ayrica girdiler kullanmadiklari igin ¢ok kisa siireli riizgardan Uretilen elektriksel gucun
tahmininde nispeten basarili sonuglar tretebilirken, 6zellikle kisa siireli (6 saat-72 saat)

tahminlerde yetersiz kaldiklari igin basarili sonuglar verememektedirler.
2.3.2.NWP Kullanan Temel Istatistiksel Yaklasimlar

Girdi olarak NWP verilerini kullanan modeller, kisa siireli tahminlerde NWP kullanmayan
modellere oranla ¢ok daha basarili sonuglar vermektedir. NWP ruzgar verilerinin hata
miktarlarina bagli olarak tiim modelin hata oranlar1 da degismektedir. Kisa siireli
tahminlerde 72 saate kadar olan NWP tahminleri tek katmanla arada ruzgar ile Gretim
iligkisini 6grenen model ya da modeller kullanilarak giic tahminlerine doniistiiriilebilir.
Ayni zamanda ¢oklu NWP verisi, ¢oklu katman yapisi kullanarak rlizgér tahminlerine
doniistiiriiliirler [44], [77]. Ileri istatistiksel modellerde coklu NWP girdi yapis1 katman
sayis1 hatayr minimize edecek sekilde arttirilarak giic liretim tahminleri elde edilir. Bu

yaklagimlar1 temsil eden blok sema Sekil 2.3’te verilmistir.
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Sekil 2.3 NWP tabanli temel istatistiksel tahmin modeli blok semasi

2.4. RWM Tabanh Temel istatistiksel Modeller

NWP tabanli modellerin riizgardan iiretilen elektriksel gii¢ tahminlerinin iyilestirilmesi ig¢in
santralin gercek ruzgar olcum verilerini iceren ve santral sahasini iyi temsil eden RWM
verileri kullanilmaktadir. NWP verileri 6nce ara bir katmanda RWM verileri ile santral
sahasina indirgenirken sonraki katmanlarda nihai guc¢ tahminlerine dondstiirtiliir.
Iyilestirilmis NWP verilerini kullanarak gii¢ tahminleri yapmak daha basarili tahmin
sonuglarmin elde edilmesini saglamaktadir. Ancak RWM kurulumu oldukga maliyetli bir
islem oldugu icin literatiirde ¢ok fazla calismada yer almadigi gériilmiistiir. Ozellikle
sadece ticari olarak gelistirilen tahmin sistemlerinde kurulabilen RWM’ler, tahmin
tyilestirilmesinde uygun ydntemlerle kombine edildiklerinde oldukg¢a basarili sonuglar
verebilmektedir. RWM tabanli 6rnek bir tahmin yontemi akis semasi Sekil 2.4’te

verilmistir.
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3. RUZGARDAN URETILEN ELEKTRIKSEL GUCUN COK
KATMANLI YAPIYLA TAHMINI

Tezin bu bolimunde, gercek zamanli, iyilestirilmis, kisa-donem rizgardan (dretilen
elektriksel giiciin tahmini i¢in ¢oklu NWP girdi verisi ile g¢esitli ANN ve SVM model
kombinasyonlarini kullanan, her bir WPP icin yeni bir, ¢cok katmanli, kademeli istatistiksel
model olusturulmustur. Model i¢inde ortaya ¢ikarilan ara ANN ve SVM model tahminleri
her bir WPP i¢in agirliklandirma faktorleri ile kombine edilerek nihai tahminler
tyilestirilmistir.

Onerilen riizgardan iiretilen elektriksel giiciin tahmini yonteminin literatiirdeki diger

istatistiksel yontemlerden farklari ile literatiire yaptigr onemli katkilar su sekilde ifade
edilebilir:

i) RITM projesine dahil olan her bir WPP igin en yakin dokuz NWP grid verisi arasindan
en iyl gridi secen yeni bir yaklasim Onerilmistir. Bu yontemde tim ANN ve SVM
modelleri santrale en yakin dokuz grid verisi ile tek tek egitilir. Temel ANN ve SVM
modelleri tim gridler icin egitildikten sonra ve egitim sonucunda en az egitim hatasini
veren grid en iyi grid olarak segilir. Genellestirme yapmak i¢in, her bir NWP girdi verisi

icin bu yontem uygulanarak n sayida NWP girdisi i¢in n sayida en iyi grid se¢imi yapulir.

ii) En iyi grid se¢ciminden sonra, orta 6l¢ekli modellerden elde edilmis ¢coklu NWP girdisi
icin WPP bazinda ANN ve SVM modelleri olusturulur. Ozellikle karmasik arazi ve
daginik riizgar rejimine sahip santrallerde bu sekilde yapilan tahminlerin daha basarili
oldugu goriilmiistiir. Coklu NWP girdi yapisi, tek NWP modeli kullanarak olusturulmus

modellerden gelen bireysel sistematik hatalarin giderilmesini saglar.

1i))NWP girdileri ile se¢ilmis olan en iyi grid verisi kullanilarak ANN ve SVM modelleri ile
olusturulan ara tahminler ardisik iki kademe ile kombine edilerek nihai riizgardan
uretilen elektriksel gi¢ tahmin edilir. Her bir bireysel ara tahminden gelen sistematik
hatalar, agirliklandirilmis ortalama kombinasyon yontemiyle elenerek en az hatayi veren

riizgardan uretilen elektriksel guic tanmini elde edilir.
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3.1. Gelistirilen Modelin Tanim

Rizgardan dretilen elektriksel guciun tahmini yontemlerinden istatistiksel modeller,
genellikle ii¢ temel kategoriye ayrilir. Ik kategoride, tek katmanli yapiyla tek NWP girdi
verisi ve glc Uretim girdi verisi kullanilarak, riizgardan-guce direk gegis ile nihai tahnminler
yapilir [8]. ikinci kategorideki yontemler ise istatistiksel model ve MOS/smiflandirma
olmak {iizere iki katmandan olusur [37], [48]. Bu yeni eklenen katman genellikle tahmin
modeli igerisindeki sistematik hatalarin giderilmesinde kullanilir. Son kategori olan tgiincu
kategoride ise, tekli ya da goklu NWP verisi ile WPP gii¢ iiretim verisi toplanir. Daha sonra
bu veriler kullanilarak ¢ok katmanli bir model ile ruzgardan uretilen elektriksel gicin
tahminleri yapilir [14], [38]. Cok katmanli ve toplu modeller genellikle hatalarin
azaltilmasinda ve gii¢ tahminlerinde daha iyi performans gosterirler. Bu tez ¢alismasinin ilk
boliimiinde gelistirilmis olan ¢ok katmanl, kademeli rlizgardan Uretilen elektriksel gictn

tahmini modeli i¢in olusturulan blok sema Sekil 3.1’de verilmistir.

Riizgar-elektrik Gii¢ (RG)
Uretimi
|
P . ANN ve SVM Modelleri s )
En lyi Grid Segimi Egitim/Test Model Cikt Istatistikleri (MOS) Ara Tahminler
NWP1 igin en iyi il
NWP1 > grid secimleri ANN1RG TAHMINI
(Gat, Gt ANN Modellleri ANN1, ANN2..., ANNn ANN2 RG TAHMINI
b Egitim/Test Asamas modellerine > |
ANN1, ANN2 ..., ANNn MOS uygulama I
o NWP2 igin en iyi grid ANNn WP FORECAST
NWP2 secimleri
(Gaz, Gs2)
: ) SVM1 RG TAHMINi
SVM Modelleri SVM1, SVM2 ..., SVMn SVM2 RG TAHMINi
i enivi erid Egitim/Test Asamasi modellerine » |
NWPn > NWPss;gr n::rlly & SVM1, SVM2, ..., SVMn MOS uygulama |
¢ SVMn RG TAHMINi
(Gan, Gsn)
Katman 1 Katman 2 Katman 3
(@
Ara Tahmin Kombinasyonlari Nihai Kombinasyon

ANN1 RG TAHMINi / \ N
ANN2 RG TAHMINI / Ara Tahmin Kombinasyonlari \ / \
| ANN1, ANN2, .., ANNn, / \

! \ Agirliklar (wai)

Y

ANNn RG TAHMINi

/ | AraANNvesvM |
— ‘ Tahminlerinin ‘ p. NiHA RUZGAR-ELEKTRIK
- ‘ Kombinasyonu, “ GUG TAHMINI
SVML RG TAHMINI K \ ‘ Agirliklar (wsz,wy2) ‘
Ara Tahmin Kombinasyonlari

-

SVM2 RG TAHMINi
: SVM1, SVM2, ..., SVMn, \ y
I Agirliklar (wsi) \ /

SVMn RG TAHMINi N\ - /

Y

Katman 4 Katman 5
(b)
Sekil 3.1 Onerilen tahmin modeli blok diyagrami
(a) 1, 2 ve 3. Kademeler (b) 4 ve 5. Kademeler (RG: Riizgardan Uretilen Elektriksel Giig)
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Gelistirilen ¢ok katmanli ve kademeli grup tahmin modeli sirasiyla: en iyi grid segim
katmani (Katman 1), ¢coklu ANN ve SVM tahmin katmani (Katman 2), MOS dizeltme
katman1 (Katman 3), ara ANN ve SVM tahminleri kombinasyon katmani (Katman 4) ve
nihai kombinasyon katmani (Katman 5) olmak tizere bes temel katmandan olusmaktadir.
Model, her bir WPP i¢in basaril1 bir sekilde, n sayida orta dlgekli NWP girdi verisi ile guc
uretim verisine uygulanmistir. Elde edilen nihai tahminler saatlik ¢ozunurliikte, 48-saat
Oncesi ruzgardan uretilen elektriksel gi¢ tahminleridir. Her bir katman ayrintili olarak

sOyle agiklanabilir:

Katman 1: Bu katmanda her bir NWP modeli icin en iyi meteorolojik grid verisi segilir.
Bu secim igin WPP cevresindeki NWP modellerinin her birine ait 100 meteorolojik grid
noktasindan saatlik ¢ozunurlukte rizgar hizi ve yoni degerlerini iceren n farkli NWP verisi
(bu uygulamada n=3) elde edilir. Bu 100 gridden, WPP’leri ve santral sahasini en iyi temsil
eden, santrale en yakin dokuz grid verisi egitim asamasinda kullanilmak tizere Sekil 3.2°de
gosterildigi gibi alinir. Bu, n farkli NWP modelinin her biri igin dokuz grid verisi temel
diizeyde olusturulmus ANN ve SVM modelleri ile egitilir. Egitim sirasinda en az hatay1
veren grid verisi ilgili model icin en iyi grid olarak secilir. En iyi grid verisi esas
modellerin egitiminde ve test asamasinda kullanilir. Sirasiyla Gan ve Gsn olarak gosterilen
en iyi grid verisi esas ANN ve SVM modellerini egitmede kullanilir. Segilen en iyi grid
verileri olan Gan ve Gsn, sirastyla ANN ve SVM modelleri icin MAE cinsinden minimum
egitim hatasin1 verir (MAEy). MAE ve MAEn, hesaplamalar1 Esitlik (3.1) ve Esitlik
(3.2)’de sirastyla verilmistir. NWP verileri icin detaylar EK-3’te verilmistir. Grid verileri 4

km x 4 km ve 6 km x 6 km olarak iki farkli ¢éziiniirliige sahiptir.

100 grid noktasina kadar
[ ]

§
P» o|o @

Q@

Sekil 3.2 Ornek bir WPP icin en iyi grid segimi
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MAE = %zn]Gi ~T,| (3.1)
i=1

MAE,. = mir{MAE,, MAE, ..., MAE,} (3.2)

Burada, n veri sayisini, G gergek degeri (riizgar hiz1 veya riizgar giicii), T tahmin degerini

ifade etmektedir. MAE;, i=1,2, ... 9, i¢in i’nci gridin MAE degerini ifade etmektedir.

Katman 2: Birinci katmanda n adet NWP verisinin her biri icin elde edilen, riizgar hiz1 ve
yonii degerlerini igeren en i1yi grid verisi, ANN ve SVM modellerinin egitiminde kullanilir.
Her bir WPP’den alinan riizgardan firetilen elektriksel gii¢ verisi ise egitim asamasinin
¢ikt1 verisi olarak kullanilir. Test asamasinda ise olusturulan model parametreleri ile en iyi
grid verisi kullanilarak ANN ve SVM model ¢iktilar1 ayr1 ayr1 degerlendirilerek gergek

tiretim verisi ile karsilastirilir, tahmin performanst WPP bazinda incelenir.

Katman 3: Onerilen modelin ikinci katmaninda var olan sistematik hatalar MOS
kullanilarak minimize edilir. Egitim asamasinda, WPP’lerden elde edilen gercek Uretilen
giic degerleri ile tahmin sonuglar1 karsilastirilarak MOS parametreleri belirlenir ve test
asamasinda kullanilmak iizere kaydedilir. Bu kademe sonucunda elde edilen 2n sayidaki

tahminler ise 48-saat 6ncesi ara ANN ve SVM tahminleri olarak adlandirilirlar.

Katman 4: Diizeltilmis n farkli ara ANN tahminleri kombine edilerek tek bir ANN
tahminine donistiiriilirken, n farkli ara SVM tahminleri de kombine edilerek tek bir SVM
tahminine dontstiiriiliir. Bu kombinasyon katmaninda, egitim ve test asamasinda sirasiyla

Esitlik (3.3) ve Esitlik (3.4)’teki esitlikler kullanilir.

T-1 48

I 1<
Minimize= Z Z A h —*ZW(a/s)iF(a/s)i,t.h
Wass)i  t=T-4 h= =

(3.3)

1 n
Fa/s)t.h Zﬁzw(a/s)iF(a/s)i,t,h (3.4)
i=1
burada, T tahmin baslangi¢ giinii, A egitim uzunlugunu gosteren giin sayisi, t gin indeksi,
h saat indeksi, n ANN/SVM tahmin sayisi, A gergek riizgardan uretilen elektriksel gig
uretim verisi, Fs a/s indisleri ANN/SVM modellerini ifade etmek Uzere riizgardan
uretilen elektriksel gii¢ tahmini ve wys) i’'ninci ANN/SVM modeli agirlik degeri, olarak

tanimlanabilir.
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Esitlik (3.3)’te baslangic olarak agirlik katsayisi 1’e ayarlanir ve bu deger 0.1
biiyiikliigiindeki adimlar kullanilarak her bir ANN ve SVM modeli tahmininin saatlik
¢cozinlrlikte en az hatayr verdigi 0-3 araligindaki agirlik degerlerine doniistiiriliir.
Sonugta elde edilen nihai agirlik katsayilar1 Esitlik (3.4)’te kullanilarak, agirliklandirilmis

ortalamal1 ara 48-saat 6ncesi tahminler elde edilir.

Katman 5: Son katmanda, iki adet 48-saat 6ncesi ara ANN ve SVM model tahminleri son
kombinasyon modeli ile kombine edilerek nihai 48-saat 6ncesi riizgar Gretim tahminlerine

ulasilir. Egitim ve test asamasinda sirasiyla Esitlik (3.5) ve (3.6) kullanilir.

T-1 48
Minimize: Z A[,h _E(WfaFa,t,h +Wfs l:s,t,h) (35)
WeaWts t=T—-1 h=1 2

1
Frton :E(Wfa Farn T WiFin) (3.6)

burada, ws, Ve Wi sirastyla ANN ve SVM modeli tahminlerinin nihai kombinasyon

katsayilarin1 ve Frise nihai rlizgardan uretilen elektriksel guc tahminini ifade etmektedir.

Katman 4’teki egitim asamasinda her bir ANN/SVM tahmin modeli i¢in agirlik katsayilar
(Weass)i) belirlenir. Bu degerler gergek zamanli tahmin ya da test asamasinda ara tahminlerin
elde edilmesinde kullanilir. Biri ANN ig¢in digeri de SVM ig¢in olan iki ara tahmin, Katman
5’te Esitlik (3.5) ve Esitlik (3.6) kullanilarak nihai tahminlere dontistiiriiliir. Katman 4 ve
5’te kullanilan agirhik katsayilart (W), Wra V€ Wg), agirhiklandirilmis ortalama

kombinasyon yontemi ile bulunur.

Esitlik (3.3) ve (3.5)’teki agirlik katsayilarini belirlerken, egitim asamasinda verinin ilk
yarisi degerleri belirlemede kullanilirken, diger yarist ise bu degerlerin dogrulamasinda
kullanilir. Esitlik (3.3)’te 2n sayida farkli agirlik katsayis1 varken, Esitlik (3.5)’te ise biri
ANN modeli tahmini i¢in digeri SVM modeli tahmini i¢in olmak {izere sadece iki tane

agirlik katsayisi vardir.
3.2. Gelistirilen Modelin Uygulanmasi

2010 yilinda, riizgardan uretilen elektriksel gliciin tahmini alaninda, Tiirkiye’de Rlizgardan
Uretilen Elektriksel Gii¢ I¢in izleme ve Tahmin Sistemi Gelistirilmesi Projesi (RITM)
basligiyla, gelismis ulusal ¢apta bir proje yapilmistir [75]. RITM projesinin temel tahmin
yaklasimi, WPP sahiplerinin yaninda iletim ve dagitim operatorlerini de hedef olarak
gormektedir. Proje, ginimizde gok sayida WPP’nin sisteme entegrasyonunu saglarken bu

bliyiik ¢aptaki entegrasyonun gelecekteki muhtemel sorunlarinin belirlenmesinde de dncii
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rol oynamaktadir. Hali hazirda sisteme baglh tiim WPP’ler ger¢ek zamanli izlenebilirken,
diger taraftan 6lgtimii yapilan riizgardan retilen elektriksel gi¢ verisi, meteorolojik 6lgim
verileri ve NWP verileri kullanilarak saatlik ¢oziintirliikte ¢ok kisa siireli (6 saate kadar) ve

kisa siireli (48 saate kadar) riizgardan Uretilen elektriksel gii¢ tahminleri yapilmaktadir.

Bu tez calismasi kapsaminda gergeklestirilen gergek zamanli ¢ok katmanli, riizgardan
uretilen elektriksel gucun tahmini modeli, proje igerisinde U¢ farkli NWP modeli ile
saglanan 48-saat Oncesi rizgar tahmin verileri ve her bir WPP’ye baglanmis Rizgar
Enerjisi Analizorleri (WEA) sayesinde [77] elde edilen retim verilerini kullanarak saatlik

cozunurlukte 48-saat Oncesi riizgardan uretilen elektriksel giic tahminleri yapilir.
3.2.1.Uygulanan Santraller

Gelistirilen model Tiirkiye’deki RITM sistemine bagl 25 santralde uygulanmistir. Bu
santraller (lkedeki rizgardan dretilen elektriksel glicin Onemli bir kismini temsil
etmektedir. Santral konumlari ile kurulu gugleri Turkiye haritast Gzerinde Sekil 3.3’te
gosterilmistir. Diiz arazi yapisi ile daha az daginik rizgar karakteristigine sahip santraller
sadece proje logosu ile gosterilirken, karmasik arazili daginik riizgar rejimli santraller ise

rlzgéargiilii grafikleri ile birlikte verilmistir.

Santrallerin kurulu gug kapasiteleri, riizgar tiirbin sayilari ile RITM projesine dahil olma
yillar1 Cizelge 3.1°de verilmistir. Gri renkte gosterilen satirlar karmasik araziye ve dagimik
rlzgar rejimine sahip santralleri gostermektedir. Bu tez g¢aligmasinda incelenen rlizgar

santralleri farkl arazi yapisina ve riizgar davranigina sahiptir.
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_ Sekil 3.3 RITM projesindeki 25 santralin konumlari,
im, proje logosunu, * karmasik arazili santrallerin riizgargiliinii ve Pinst santral kurulu
gucind gostermektedir
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Cizelge 3.1 Ruzgar santrallerinin kurulum bilgileri
(Gri golgeli kisimlar karmagik arazili santralleri gostermektedir)

Santral Tiirbin Sayist Kurulu RITM
Numarast Gug katilim

(MW) tarihi
WPP1 5 15 2010
WPP2 36 90 2010
WPP3 20 60 2010
WPP4 22 35 2011
WPP5 17 10.2 2010
WPP6 18 14.9 2010
WPP7 49 39.2 2010
WPP8 54 135 2011
WPP9 98 140.1 2010
WPP10 16 48 2011
WPP11 15 30 2012
WPP12 16 35 2012
WPP13 23 76.25 2012
WPP14 5 12 2012
WPP15 36 72 2013
WPP16 16 39 2013
WPP17 20 60 2013
WPP18 16 40 2013
WPP19 16 39 2013
WPP20 34 78.2 2014
WPP21 38 114 2014
WPP22 70 150 2014
WPP23 10 25 2014
WPP24 14 34 2014
WPP25 52 142.5 2014

TOPLAM 716 1534.35

Ornek iki WPP igin 2012-2013 yillar1 igin elde edilmis yaklasik iki yillik veri kullanilarak
cizilen riizgargulu grafikleri Sekil 3.4’te verilmistir. Sekil 3.4 (a), diiz araziye sahip WPP2
santralinin rizgargiilii grafigini gosterirken, Sekil 3.4 (b) ise karmasik bir arazi yapisi ile
daginik riizgar karakteristigine sahip WPP10 santraline ait ruzgargilii grafigini
gostermektedir. Tim santrallerin rlzgargilt grafikleri EKLER bolimunde Ek-4’te

verilmistir.
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Rizgardan iiretilen elektriksel giiciin tahmini ¢aligmalarinda, genellikle karmasik arazi
yapisi ve daginik rlizgar karakteristigine sahip santrallerin tahminleri daha gelismis dogrusal
olmayan tahmin modelleri ile daha basarili sonuglar verebilmektedir. Nitekim gelistirilen

ileri istatistiksel model, karmasik yapiya sahip santrallerde basarili bir sekilde

uygulanmustir.
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Sekil 3.4 Iki farkli santral i¢in riizgargtlu grafikleri
(a) diiz araziye sahip WPP2 (b) karmasik araziye sahip WPP10
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3.2.2. ANN Model Yapisi ve Parametre Secimleri

Yapay sinir aglar1 dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlart dogrusal baglanim yetenegi
olan ve temel eleman1 néron olarak adlandirilan yapilardir. Bir ndronun ¢ikti degerleri bu
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari sayesinde modellenebilir. Gelistirilen model
igerisindeki ANN yapisinda kullanilan K’inci néronun toplam ¢ikt1 fonksiyonu Vi, Esitlik
(3.7)’de soyle ifade edilebilir.
N
Vi = by X+ XoWy .+ Xy Wy = D XWj + by 3.7)
j=1
burada, x; girdi verisini, w; agirlik katsayilarini, N egitim girdi veri sayisini ve by ise K’inci
noron igin bias terimini gostermektedir. Toplam fonksiyonu vy, Esitlik (3.8)’de gosterildigi

gibi aktivasyon fonksiyonu ¢’den gegirilir.

Yk = (Vi) (3.8)

burada, Yk, k’inci néronun ¢ikti degerini gostermektedir. Egitim asamasinda, her bir
iterasyonda elde edilen ¢ikti degeri hedef degerle karsilastirilarak noronun ¢ikti hatasi
hesaplanir. Daha sonra hatay1 minimize edebilmek igin geri bildirim ile bu hatalar 6nceki
katmanlara iletilerek agirlik ve bias degerleri degistirilir. RUzgardan uretilen elektriksel
gli¢ liretimi pozitif bir degere sahip oldugu i¢in sadece pozitif degerler alan bir aktivasyon
fonksiyonu kullanmak daha iyi tahmin sonuglarina ulasmayi1 saglar. Bu nedenle ANN

modeli icerisinde sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.

Ruzgéardan dretilen elektriksel guc tretim tahmin problemlerinde, rlizgéar hizi/yonii degerleri
ile rlzgar dretim gii¢ degerleri arasindaki dogrusal olmayan iligkiden dolayi, ANN
modellerinin kullanimi uygundur. Buradaki en kritik nokta ise en uygun yapi ve
parametreleri kullanmaktir. Aksi halde uygun olmayan ANN yapilart ve parametreleri,
tahmin hatalarinin  kabul edilemeyecek kadar yiiksek degerlere ulagmasina neden

olabilmektedir [79]

Gelistirilen ydntemde, iic katmanli ileri beslemeli bir ANN yapist kullanilmistir. Ug
katman sirasiyla girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti katmani olarak tanimlanir. Tek bir
gizli katman girdi/¢ikt: iligkisini belirlemede yeterli basar1 sagladig: icin ANN yapisinin

karmasik ve agir olmamasi amaciyla ¢oklu gizli katman kullanilmamuistir.

ANN model yapis1 ve parametreleri, kontrollii 6grenme yontemi ile bilinen girdi-¢ikt1 veri

kiimesi kullanilarak belirlenmistir. Hem katman sayis1 hem de ndron sayisi, bilinen veri
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lizerinde yapilan egitimlerle deneme yanilma yOntemi ile optimize edilmistir. Ozellikle
model performansini en ¢ok etkileyen degiskenlerden biri olan ndron sayisi, birgok say1
aralig1 i¢in farkli katman sayis1 ve aktivasyon fonksiyonu ile denenerck modelin en diisiik
hatayr verdigi ndron sayisina ulasilmaya calisilmistir. Ozellikle gizli katmandaki noron
sayisin1 en uygun degerine getirebilmek i¢in santral bazinda NWP girdisine gore degisen
sayilarla kontrollii egitimler yapilmistir. Noron sayisinin yetersiz secilmesi durumunda,
ANN modeli veriyi tam olarak uygun bir sekilde modelleyemedigi igin tahmin hatasi
yiiksek ¢ikmaktadir. Diger taraftan gizli katman ndron sayisinin olmasi gerekenden fazla
olmasi durumunda ise model egitim verisini ezberleyerek test verisinde daha fazla hata
yapmaya baslamaktadir. Bu asamada hatayr minimize eden ndron sayist ve gizli katman

sayis1 esas model parametresi olarak kaydedilmistir.

Ug katmanli ANN yapisinda, girdi katmani icin iki néron (riizgar hizi ve yonu girdileri
icin), gizli katman igin 6-35 araliginda degisen ndron sayisi, ¢ikti igin ise bir ndron
(rlizgardan Uretilen elektriksel gug Uretim ¢iktis1 igin) kullanmilmistir. Her bir santral icin
santral karakteristigi ve veri yapisina gore iyi bir tahmin elde edebilmek icin kullanilan gizli
katman ndron sayisi farklilik gostermektedir. Veri sayisi az olan ve santral bolgesinde az
degisken rlizgar karakteristigi olan santrallerde daha az sayida gizli katman néronu
kullanilmigtir. Diger taraftan veri sayisi fazla olan ve santral riizgar karakteristigi ¢ok
degisken olan santrallerde kullanilan ANN modeli i¢in gizli katman ndron sayist yiiksek
secilmistir. ANN modeli egitim asamasi boyunca, model performans: ve agirlik/bias
degerlerini belirlemede ortalama kare hata (MSE) kriteri kullanilmigtir. Egitim fonksiyonu
olarak ise 6grenme oranmi katsayisi kullanmayan ve fazla egitim verisine sahip yi8in tip
esnek geri yayilim metodu kullanilmistir [79]. Kullanilan bu MSE hesaplamasi Esitlik
(3.9)’da verilmistir.

MSE:%i(Gi ~-T)° (3.9)

i=1
Giris katmaninda tahmin ¢ikisii  etkileyecek tim veriler sisteme girdi olarak
verilmektedir. Ancak riizgar liretim tahminlerinde iiretim degerini etkileyen en énemli iki
faktor riizgar hiz1 ve yonii girdileridir. Diger degiskenler olan nem, sicaklik gibi girdiler
sistem performansinda goriiniir bir iyilestirme saglamadiklarindan hesaba katilmamustir.
Cikis katmaninda ise tek bir ¢ikis degiskeni kullanilmaktadir. Bu tahmini yapilacak
degiskenlere gore farklilik gosterebilir, ancak burada bu degisken direkt olarak riizgar giicii

tiretimi segilmistir. Gizli katman olarak ise sistem girdilerine gosterilecek tepkilere uygun
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agirliklandirmalart yapacak uygun sayida néron segilmektedir. ANN modelinin akiglarinin
gosterildigi ve egitim ile test siireclerinin detayli bir sekilde belirtildigi akis semast Sekil
3.5’te verilmistir. ANN modelleri ile ilgili detayli bilgiler Ek-2’de verilmistir.

3.2.3.SVM Model Yapisi ve Parametre Secimleri

SVM modelleri, smiflandirma ve regresyon problemlerinde yiiksek dogrulukta sonuglar
elde edebilmek i¢in orijinal problemi iist boyutlara tasiyarak ¢ézmede basarili sonuglar
vermektedir. Bu o6zelligi sayesinde, alt boyuttaki dogrusal olmayan riizgardan iiretilen
elektriksel giic tahmini problemini iist boyutlara tasiyarak dogrusal yapida iyi tahmin
sonuglar1 verebilecek bir probleme doniistiiriir. SVM regresyon problemi Esitlik (3.10)’daki

gibi tanimlanabilir.
p

0=Y wK()+b, +¢ (3.10)
i-1

burada, O SVM model ¢ikti degerini, P, egitim veri sayisi, Wi, agirlik degerini, K(.), kernel

fonksiyonunu, bg bias terimini ve ¢ hatta terimini ifade etmektedir.
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Sekil 3.5 ANN tahminleri akis semasi
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Tahmin modeline bagli olarak, ANN modelinde oldugu gibi, en uygun SVM model yapisi
ve parametrelerini segmek iyi bir tahmin ¢ikarmak i¢in kritik 6Gneme sahiptir. SVM modeli
icin tahmin sonuglarini en c¢ok etkileyen degiskenlerden biri olan kernel fonksiyonu,
rizgardan Uretilen elektriksel glic tahminlerine uygun iyi sonuclar veren Radyal Tabanl

Fonksiyon kullanilmistir [81]. Bu fonksiyon Esitlik (3.11)’de gosterilmistir.

K(xj,xi)=exp(—yHXj —XiHZJ ,7>0 (3.11)

burada, y kernel parametresini, x; ve X; ise egitim verisi i¢in O6rnek ve Ornege ait etiket
kiimesini ifade etmektedir. Iyi bir tahmin igin kernel parametresinin probleme uygun
secilmesi kritik bir 6nem tasir. Egitim asamasi sonrasinda dogrulama safhasinda
tekrarlamali iglemlerle hata karesini minimum yapan SVM modeli icin hata ceza
parametresi [81] ve y parametresi bulunur (y=2). Kullanilan SVM modelinin genel akis
semas1 agagida Sekil 3.6°da 6zetlenmistir. SVM modelleri ile ilgili detayl bilgiler Ek-2’de

verilmigtir.

Elde edilen ANN ve SVM model yapilar ile parametreleri kaydedilir ve oncelikle tim
egitim verisi ile egitim asamasindan gegcirilir. Daha sonra test asamasinda her bir WPP i¢in
48-saat Oncesi rizgardan tretilen elektriksel glictin tahminlerinde bu parametreler ¢agrilarak

gelistirilen model i¢inde kullanilir.
3.2.4.Model i¢in Kullanilan Girdiler ve Ciktilar

Gelistirilmis modelin NWP verilerine uygulanmasina baslamadan 6nce, Avrupa Orta-
Olcekli Hava Tahmin Merkezi (ECMWF) ve Global Tahmin Sistemi (GFS) tarafindan
baslangi¢ kosullar1 belirlenen NWP meteoroloji verisini daha yiiksek bir ¢oziintirliige
dontistiirmek icin islemler yapilir. Bu doniistiirme asamasinda Hava Arastirma ve Tahmin
(WRF) orta 6lgekli modeli kullanilarak, meteoroloji verisi 6 km x 6 km ¢oziiniirliikkte 100
grid noktasi1 verisine kadar donistiriilirken, ALADIN (Aire Limitée Adaptation
dynamique Developpement InterNational) orta 6l¢ekli modeli kullanilarak meteoroloji

verisi, 4 km x 4 km ¢6ziintirliikte 100 grid verisine kadar doniistiiriiliir.

Bu tez calismasinda NWP1, NWP2 ve NWP3 olarak adlandirilan {i¢ farkli NWP verisi
kullanilmistir. Burada NWP1, Devlet Meteoroloji Isleri (DMI), NWP2, GFS modeli ve
NWP3, ECMWF modeli tarafindan elde edilmis NWP verilerini ifade etmektedir.
Gelistirilen model her {ic modelden gelen riizgar hiz ve yon bilgilerini egitim ve test

asamasinda kullanmaktadir. Kullanilan tiim veriler i¢in ¢dziiniirliik bir saattir. Olgiilen
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Sekil 3.6 SVM tahminleri akis semasi

rizgardan (retilen elektriksel gii¢ degerleri ise egitim asamasinda kullanilarak tiim
kademelerin parametrelerinin belirlenesinde rol oynar. Her bir WPP igin gercek riizgardan
uretilen elektriksel gii¢ verilerine ulagsmada Riizgar Enerjisi Analizorleri (WEA) kullanilir
[75]. Bu analizorler, her bir WPP’de kurulu olarak ger¢ek zamanli riizgardan Uretilen
elektriksel gu¢ Uretim verilerini kanal basma 25.6 kHz 6rnekleme hizinda 6rnekleyerek

gelistirilen modelin kullandig1 sunuculara gonderir.
3.2.5.Veri Normalizasyonu ve Tahmin Hata Tanimm

ANN ve SVM modellerinde girdi verisinin normalize degerlere doniistiiriilmesi modelin
performansi agisindan kritik 6neme sahiptir. Normalizasyon ile egitim asamasinda yuksek
degerlere sahip girdi verisinin diger girdilere baskin olmasinin Oniine gecilmesi
amaglanmaktadir. Bu kapsamda gelistirilen metot igerisinde tiim egitim verileri 0-1
araligina normalize edilmistir. Bu normalizayon yontemi olarak Esitlik (3.12)’deki hizli ve

dogru sonug veren yontem uygulanmistir.
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y=Ymn_ (3.12)
Vo —V '

max min

burada, v ham veriyi, Vmin V€ Vmax ise sirasiyla verinin minimum ve maksimum degerlerini
ifade etmektedir. V ise normalize edilmis sonug¢ verisini vermektedir. Egitim asamasinda
elde edilen bu maksimum ve minimum degerler test asamasinda ve gergek zamanli

tahminlerde kullanilmak {izere RITM projesi sunucularina kaydedilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda elde edilen riizgardan uretilen elektriksel gliciin tahmini hatalar Esitlik

(3.13)’de verildigi gibi NMAE cinsinden hesaplanmistir.

1
P

inst

NMAE =

1 N
=3 la-Fl 313

burada, A, ve F, sirasiyla gercek degeri ve tahmin edilen degeri ifade etmektedir. Farkli
santrallerden elde edilen MAE degerlerinin karsilastirilabilmesi i¢in bu deger santrallerin
kurulu giiclerine boliinerek Normalize MAE (NMAE) degerleri elde edilir.

3.2.6. Metodun Uygulanmasi

Her bir NWP grid verisi i¢in bir ANN ve bir SVM modeli olmak (izere toplamda ti¢ ANN
ve iic SVM modeli egitim asamasinda WPP’ye en yakin dokuz grid verisi i¢in uygulanir.
Ikinci asamada NWP1, NWP2 ve NWP3 i¢in bulunan en iyi grid verileri normalize
degerlere doniistliriilerek esas ANN ve SVM modellerinin kullanimi ig¢in hazirlanir.
Normalizasyonda kullanilan degerler, test asamasinda ve gercek zamanli tahminlerde
kullanilmak tizere veri tabanina kaydedilir. Bu asamada Sekil 3.7°de gosterildigi capraz-
dogrulama yontemi ile ANN ve SVM yapilarinin parametreleri dogrulanir. Bu dogrulama
isleminde, birinci asamada bulunan en iyi grid verisi iki esit pargaya ayrilir. Pargalardan biri
On egitim asamasi olarak parametrelerin baslangi¢c degerleri kullanilarak optimize edildigi
ilk asamada kullanilir. Verinin diger kismu ise, egitim asamasinda belirlenen degerlerin hig
goriilmemis bir veri kimesi Uzerinde gosterecegi performansi Olgerek, parametrelere
dogrulama islemi yapar ve istenen optimum degerlere ulastirir. Bu dogrulama islemi
sirasinda parametreler i¢in deger araliklari belirlenir ve bu araliklar iizerinde tekrarlamali
olarak model performanslari dogrulanir. En az hatayr veren parametre degerleri capraz-

dogrulama asamasiyla belirlenmis olur.
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Sekil 3.7 Capraz-dogrulama yontemiyle ANN/SVM parametre secimi

Egitim asamasinda, Katman 2’den gelen tahminler Katman 3’te MOS asamasindan
gecirilir. Bu asamada MOS parametreleri belirlenirken egitim verisi 2 esit parcaya ayrilir.
Ik parga verilerin baslangic degerlere atandigi ve ilk optimize edilmis degerlerin
bulundugu 6n egitim asamasindan gecirilir. Daha sonra verinin ikinci pargast kullanilarak
capraz dogrulama ile olasi parametre degerleri tekrarlamali yontemle nihai degerlere
doniistirilir. Burada elde edilen duzeltme katsayilari, esas test asamasinda ve gergek
zamanl tahminlerde kullanilmak {izere veri tabanina kaydedilir. Katman 3’{in ¢ikisinda ii¢
NWP girdisi kullanildigi durumda, ti¢ adet ANN ve U¢ adet SVM tahmini olmak (izere

toplam alt1 diizeltilmig ara tahmin elde edilmis olur.

Katman 4’te, ii¢c ANN ara tahmini uygun katsayilarla kombine edilerek tek bir ara ANN
tahminine doniistiriiliir. Benzer sekilde iic SVM ara tahmini de uygun katsayilarla
kombine edilerek tek bir ara SVM tahminine dondstiiriiliir. Her bir kombinasyonun ayri
ayr1 yapilmasi model bazinda bireysel hatalarin diizeltilmesine katki saglamaktadir. Son
kademede ise iki ara tahmin sonucunu kombine ederek nihai tahminlere doniistiiren yeni
bir kombinasyon yapis1 uygulanir. Boylece gelistirilen ¢ok katmanli, basamaklandirilmig
model ile nihai 48-saat ©6ncesi rizgardan dretilen elektriksel giclin Gretim tahminine

ulasilmis olur.
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Gelistirilen modelin iyi tahmin sonuglar1 verebilmesi igin egitim verisinin yeterli
biiytikliikte olmasi gerekir. Siireklilik modeli dahil diger tahmin modellerinden daha iyi
tahmin sonucu elde edebilmek icin en az 12 aylik egitim verisine ihtiya¢ vardir. Ozellikle
karmasik arazi ve daginik riizgar rejimine sahip santrallerde tahmin dogrulugu egitim
verisinin biiyiikliigli ile paralel olarak artmaktadir. Ayrica birden fazla NWP kullanimi
bireysel NWP hatalarim1 minimize ederek daha dogru tahminler elde edilmesini

saglamaktadir.
3.3. Gelistirilen Model Sonuglar:

Tiirkiye’de 25 santral i¢in gelistirilen model uygulanmis ve sonuglar degerlendirilmistir.
WPP1’den WPP14’¢ kadar tiim santraller i¢in egitim verisi yaklasik 24 ay biytikligiinde
iken, RITM sistemine ge¢ dahil olmalar1 nedeniyle WPP15’ten WPP25’e kadar olan
santrallerde egitim verisinin biiyiikligii 3 ile 15 ay arasinda degismektedir. Test uzunlugu
olarak ilk 14 WPP i¢in 5 aylik bir siire belirlenmisken, kalan diger WPP’lerde (WPP15-
WPP25) ise 3 ay olarak belirlenmistir.

Ornek bir WPP’ye ait iki haftalik zaman aralig1 i¢in sayisal hava tahminlerinden elde
edilen rizgér hizi degisimleri Sekil 3.8’de verilmistir. Benzer sekilde ayni santrale ait
rizgar yoni degisimleri ise Sekil 3.9’da verilmistir. Diger taraftan ornek bir santral igin
gelistirilen model kullanilarak elde edilen rizgardan uretilen elektriksel gii¢ tahmini ile
gercek Uretim verileri Sekil 3.10°da verilmistir. Yine yaklasik iki haftalik bir zaman
araliginda, 25 WPP i¢in toplam tahmin ile gergeklesen iiretim degisimleri Sekil 3.11°de
gosterilmistir. Her iki sekilden de goriildiigli gibi tahmin ile gerceklesen degerler arasinda
cok benzer bir degisim grafigi vardir. Bu durum 6nerilen modelin oldukga basarili sonuglar

verdigini géstermesi acisindan dnemlidir.
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Sekil 3.12 Ornek bir WPP i¢in model tahmini ve gercek gii¢ iiretim degisimleri-2

Farkli bir zaman aralifinda gelistirilen modelin tahmin sonuglan ile gerceklesen iiretim
degisimleri 6rnek WPP icin Sekil 3.12’de verilmistir. Yine ornek olarak verilen ilk zaman
aralinda oldugu gibi bu ikinci 6rnek zaman araligi i¢in de tim 25 WPP icin toplam tahmin
ile toplam gerceklesen iiretim sonuglart Sekil 3.13’te verilmistir. Her iki farkli zaman
araliginda da goriildiigii gibi tahmin egrileri oldukca yiiksek dogrulukta ve iiretim egrisine

benzer degisimler gostermistir.
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Sekil 3.13 25 WPP igin toplam tahmin ve gercek iiretim degisimleri-2

3.3.1. Siireklilik Metodu le Karsilastirma

Rizgar hiz1 ve ruzgardan Uretilen elektriksel glicin tahmini ¢alismalarinda referans metot
olarak kullanilan siireklilik metodu, gegmis riizgardan dretilen elektriksel gic (ya da ruzgéar
hiz1) degerini kullanarak bir sonraki degeri tahmin etmek igin kullanir. Genel olarak
sireklilik metodu ile yapilan 48-saat oncesi rlzgar elektrik guc Uretim tahmini Esitlik
(3.14)’te verilmistir.

F=F

t t4l

Ft+2 e = I:t+48 (314)

burada, Fy, t anindaki riizgardan Uretilen elektriksel gl¢ Uretim tahminini ifade etmektedir.
Bu deger saatlik c¢oziiniirlikteki adimlarla 48 saate kadarki tim tahminlerde sabit
birakilarak 48-saat oncesi sureklilik metodu tahmini yapilmistir. Bu tez ¢alismasinda ise
stireklilik metodu tahminleri yapilirken Esitlik (3.15)’te gosterildigi gibi bir sonraki

degerin tahmininde, onceki 48 degerin ortalamasi alinmigtur.

Ft,mean = ortalama (Ft—l’ thzl th3""’ Ft—48) (3.15)

Gelistirilen modelin tahmin hata sonuglar1 ile sireklilik metodu tahmin hata sonuglari
karsilagtiritlarak NMAE cinsinden Sekil 3.14°te gosterilmistir. Goriildiigii gibi her bir WPP
igin gelistirilen model 48-saat 6ncesi tahminleri sureklilik metodu tahminlerinden daha iyi
sonu¢ vermistir. Streklilik metodu tzerinde 25 WPP icin % 26 ile % 56 arasinda degisen
bir duzeltme saglannustir. Ozellikle karmasik arazi ve daginik riizgar rejimine sahip

santrallerde bu diizeltme degeri % 40’1n iizerinde seyretmistir. Bu sonuglarla gelistirilen
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Sekil 3.14 Onerilen metot ile sureklilik metodunun tahmin hatalarmin karsilastirilmast,
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modelin karmagik arazi ve daginik riizgar rejimine sahip santrallerde, diiz arazi ve baskin

rlizgar rejimine sahip santrallere oranla daha basarili tahmin sonuglar1 verdigi goriilmiistiir.
3.3.2. Geleneksel Yontemlerle Karsilastirma

Geleneksel yontemler, gelistirilen modelden farkli olarak daha basit yapida ve az sayida
katman ile rizgardan giice gegis yaparak rizgardan uretilen elektriksel gii¢ tahmini yapan
modellerdir. Bu nedenle gelistirilen modelin tahmin sonuglar ile geleneksel yontemlerin
tahmin sonuglarinin karsilastirilmas: performans belirlemede Onemli bir g6stergedir.
Gelistirilen modelin en iyi tahmin sonuglar1 ile tek katmanli ANN ve SVM modelleri

tahmin sonuglar karsilastirilarak Cizelge 3.2°de gosterilmistir. Goriildiigii gibi, gelistirilen
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¢ok katmanli model 48-saat 6ncesi tahminlerde test siiresi boyunca tek katmanli modele

oranla % 1.5 ile % 5.2 araliginda degisen degerlerde daha iyi performans gostermistir.

Ornek bir WPP icin iki haftalik bir test siiresince, tek katmanli model tahmini ile ¢ok
katmanli gelistirilen model tahminleri ve gercek Ttretim degisimleri Sekil 3.15°te
gosterilmistir. Sekil 3.15°ten de goriildiigii gibi bu test siiresinin biiyiik kisminda ¢ok
katmanli model tahminleri tek katmanli model tahminlerine gére daha basarilidir. Bu iki
haftalik test periyodu boyunca tek katmanli model icin NMAE % 16.85 iken ¢ok katmanl
gelistirilen model icin NMAE degeri % 12.63 olarak hesaplanmustir.

Cizelge 3.2 Tek katmanli model ile ¢ok katmanli gelistirilen modelin karsilastiriimasi
(Gri golgeli kisimlar karmasik arazileri gostermektedir)

Santral Tek katmanl Cok katmanh
Numarasi Model Model
NMAE (%) NMAE (%)
WPP1 12.89 11.30
WPP2 11.78 8.78
WPP3 16.90 11.75
WPP4 16.50 12.57
WPP5 13.10 11.52
WPP6 12.46 11.10
WPP7 12.26 10.34
WPP8 14.71 10.53
WPP9 12.16 9.36
WPP10 14.30 9.83
WPP11 13.69 12.53
WPP12 13.10 10.38
WPP13 16.06 11.54
WPP14 13.56 12.15
WPP15 13.44 9.55
WPP16 17.35 15.45
WPP17 13.57 10.20
WPP18 18.95 16.20
WPP19 18.27 16.39
WPP20 15.42 11.20
WPP21 12.16 9.95
WPP22 14.76 12.10
WPP23 18.15 16.74
WPP24 17.89 16.02
WPP25 15.25 12.85
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Sekil 3.15 Ornek WPP i¢in ¢ok katmanli ve tek katmanli yapilarm tahmin
karsilastirmasi (Tek katmanlt NMAE: %16.85, Cok katmanlt NMAE: % 12.63)

Bir diger karsilagtirma yontemi ise gelistirilen modelin fiziksel ve hibrit yontemler iceren
modellerle karsilastirilmasidir. Bu noktada, gelistirilen model tahminleri ile bilinen fiziksel
model ve hibrit model [75] tahminlerinin tim WPP’ler igin karsilastirma sonuglari Cizelge

3.3’te verilmistir.

Sonuglar1 verilen fiziksel tahmin algoritmasi, hesaplamali akigkanlar dinamigini, WPP ve
arazi karakteristiklerini (topografya, tiirbin yerlesimleri, arazi piriizliliigii, engeller v.b.)
kullanarak, istenilen arazi ve koordinatta tlrbin gébek yiiksekliginde riizgardan firetilen
elektriksel gu¢ tahmini yapmaktadir [75]. Bu yaklasimda, fiziksel model referans tablolar
olusturabilmek i¢in biitiin olast riizgar hiz ve yon degerleri ile kosturulur. Bu referans
tablolar kullanilarak her bir WPP i¢cin NWP riizgar verileri, santral sahasina indirgenmis

yerel rlizgar verilerine ve oradan da riizgardan-gce tiretim tahminlerine dontistiirtiliir.

Sonugta ise bir MOS yontemi kullanilarak, tahmin ile gergeklesen iiretim arasindaki iliski
arttirtlir ve tahminler iyilestirilir. Cizelge 3.3’ten de goriildigi gibi, gelistirilen ¢ok
katmanli, basamaklandirilmis istatistiksel model NMAE degerleri, genellikle geleneksel
fiziksel model tahminlerine gore daha 1yi sonu¢ ( WPP13 i¢in % 4.6’ya kadar ) vermektedir.
Diger taraftan hibrit model sonuclartyla karsilagtirinca, egitim verisinin yaklasik 24 ay
oldugu WPP1’den WPP14’e kadar olan santrallerde % 1.9 NMAE degerine kadar daha iyi
sonug verdigi goriilmektedir. Ozellikle karmasik arazili ve daginik riizgar rejimli santraller
icin tahmin sonuglarinin daha basarili oldugu goriilmektedir. WPP15’den WPP25’e kadar

olan santrallerde beklendigi gibi egitim verisinin az olmasindan dolay1 hibrit modelden daha
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Cizelge 3.3 Geleneksel tahmin yontemleriyle 6nerilen modelin karsilastiriimasi
(Gri golgeli kisimlar karmagik arazileri gostermektedir)

Santral Egitim | Fiziksel | Hibrit | Onerilen
Numarast Periyodu | NMAE | NMAE NMAE
(ay) (%) (%) (%)
WPP1 24 11.76 11.89 11.30
WPP2 24 9.54 9.27 8.78
WPP3 24 15.89 12.54 11.75
WPP4 24 12.07 13.46 12.57
WPP5 24 12.03 11.04 11.52
WPP6 24 12.79 11.62 11.10
WPP7 24 13.57 10.13 10.34
WPP8 24 14.75 12.43 10.53
WPP9 24 13.00 9.95 9.36
WPP10 24 14.15 11.35 9.83
WPP11 24 13.07 13.43 12.53
WPP12 24 11.63 11.32 10.38
WPP13 24 16.14 11.87 11.54
WPP14 24 12.50 12.31 12.15
WPP15 11 13.95 9.95 9.55
WPP16 8 14.40 12.63 15.45
WPP17 7 9.29 9.16 10.20
WPP18 8 12.13 14.10 16.20
WPP19 8 19.49 15.54 16.39
WPP20 7 12.36 8.54 11.20
WPP21 15 9.98 10.66 9.95
WPP22 5 13.37 11.83 12.10
WPP23 3 20.64 13.24 16.74
WPP24 3 15.45 16.15 16.02
WPP25 3 10.79 10.39 12.85

iyl belirgin bir fark gosterememistir. Buradan anlagilabildigi gibi gelistirilen tahmin
modelinin kabul edilebilir iyi bir tahmin sonucu verebilmesi i¢in egitim verisinin en az 12

aylik biyuklikte olmasi gerekmektedir.

Tek katmanl, fiziksel, hibrit ve istatistiksel tahmin modellerinin her biri icin elde edilen
hata dagilimlart Sekil 3.16°da gosterilmistir. Bu dagilim grafikleri, egitim verisinin 12
aydan fazla oldugu ilk 14 santral tahminleri i¢in verilmistir. Burada gorildiigii gibi, 14
santral icin NMAE cinsinden gelistirilen model % 10.98, hibrit model % 11.62, fiziksel
model % 13.06 ve tek katmanli model % 13.82 degerine ulagmustir.
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Sekil 3.16 1k 14 santral icin tek katmanli, fiziksel, hibrit ve énerilen modelin hata
dagilimlar
(Bes aylik test verisi kullanilarak elde edilmistir)

3.3.3. Veri Isleme

Gelistirilen modelde, 25 santralin her birinin tahmininde kullanilan tiim veriler bir sunucu
bilgisayar iizerinde tutulmaktadir. Bu sunucu bilgisayar, 2.6 GHz frekansinda 24 ¢ekirdekli
islemci, 64 GB RAM ve 24 TB sabit disk ozelliklerine sahiptir. DMI’den elde edilen NWP
verileri, tiim Tirkiye i¢in veri tabani sunucularinda toplamda 56126 meteorolojik grid
verisi olarak veri tabanina kaydedilmektedir. Her bir santral i¢in bu veriler 6nce en yakin
100 gride daha sonra modellerde kullanilmak iizere en yakin dokuz grid verisine

indirgenerek analizler yapilmakta ve tahminler ¢ikarilmaktadir.

GFS ve ECMWEF olarak kullanilan NWP verileri ise toplamda her bir santral i¢in santral
cevresini temsil eden 5400 grid noktasindan 100 grid noktasina oradan da dokuz grid
noktasina indirgenir. Her bir santral i¢in tek bir grid igerisinde yaklasik 2.1 MB boyutunda
veri bulunurken 100 grid verisi analiz edilirken bu veri boyutu 210 MB olmaktadir. Tim
Tiirkiye icin maksimum DMI grid verisi dikkate alindiginda sadece DMI NWP verileri igin
veri tabaninda yaklasik 117.8 GB boyutunda bir veri s6z konusudur. GFS ve ECMWF

NWP verileri ise her bir santral icin 11.3 GB veri boyutlarina ulasmaktadirlar.

Gelistirilen model, veri tabani sunuculart lizerinde her bir santral icin bir yillik egitim
verisi i¢in yaklagik 210 saniye (3.5 dakika) hesaplama siiresine ihtiya¢ duymaktadir. Veri

say1s1 arttik¢ca hesaplama siiresi de artmaktadir.
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Gelistirilen modelin girdi/¢iktilart Sekil 3.17°de verilmistir. Girdilerde kullanilan NWP
verileri NWP1 icin 4 km x 4 km ¢oziintirliige sahipken, NWP2 ve NWP3 i¢in 6 km x 6 km
¢oziiniirliige sahiptir. NWP’lerden gelen veriler sicaklik basing ve nem gibi parametreleri de
icerse de bunlardan sadece riizgar hiz1 ve riizgar yoni verileri model girdisi olarak saatlik
¢ozlinlirlikte kullanilmaktadir. Ayrica girdi verisi icerindeki hatali degerler 6n islemlerle
ayiklanmigtir. Model ¢iktisinda ise her bir santral i¢in riizgardan {iretilen elektriksel giiciin

48-saat oncesi tahminleri elde edilmektedir.

GIRDILER = MODEL m) CIKTILAR
e R

6 km x 6 km NWP2 ve
NWP3
—  4kmx4kmNWP1 Ruzgardan
- Uretilen

) - Elektrikggel Gug

| |NWPI (DMI), NWP2 (GFS), (48-saat 6ncesi)
NWP3 (ECMWF)

( R.. H

| Rumain } . )
Rlzgar Yonu

Sekil 3.17 Gelistirilen model i¢in kullanilan girdiler/¢iktilar

40



4. IYILESTIRILMIS RUZGAR-ELEKTRIK GUC TAHMINLERI
ICIN RUZGAR ORUNTUSU TANIMA VE RUZGAR GOZLEM
ISTASYONU ILE NWP VERI ILISKISI
Tez g¢alismasinin bu bolimiinde her bir WPP igin kisa-donemli riizgardan (Uretilen
elektriksel gii¢ tahminlerinin iyilestirilmesi amaciyla, riizgar oOriintiisii tanima ve RWM
Olctimleri kullanilarak NWP verisinin diizeltilmesi temellerine dayali iki farkli yaklasim
sergilenmistir. Literatiirde riizgardan Uretilen elektriksel gli¢ tahminlerini iyilestirmek icin
bu iki yaklasimi bir arada kullanarak istatistiksel tahmin modeli olusturan herhangi bir
calisma bulunmamaktadir. Kullanilan model, bireysel grid hatalarini minimize etmek i¢in
oncelikle, birden fazla NWP grid verisini tek bir grid verisine doniistiirmek Uzere
Uyarlamal1 Arttirma (AdaBoost) yontemini kullanmaktadir. Daha sonra her bir NWP i¢in
elde edilmis bu tek grid verisi siniflandirilarak, her bir ANN ve SVM modeli 6grenme
kapasitesi arttirilmaktadir. Buradaki siniflandirma sayesinde rlizgardan-riizgara asamasinin
ilk kisminda, NWP verileri ile RWM 0lcim verileri arasindaki iliski farkli ANN/SVM
modelleriyle daha kolay ve yiiksek dogrulukta 6grenilmis olur. Ciinkii, benzer 6zelliklere
sahip rlzgar bilgisi ayn1 sinifta yer aldigindan, bu sinifa 6zel olusturulmus istatistiksel
modellerin 6grenme kapasiteleri de arttirilmig olmaktadir. Daha sonra, riizgardan-riizgara
asamasinin ikinci kisminda ise NWP ve RWM verileri arasindaki benzer zaman orunttleri
48 saat onceki zaman ¢ergevesi icerisindeki periyodik davraniglar1 dikkate alinarak 6zel bir
yontem sayesinde 6grenilir. Her bir WPP icgin, santral sahasina indirgenmis ve diizeltilmis
rlzgér verisi rizgardan-giice gegis asamasinda yeni bir ANN/SVM kiimesi kullanilarak
ham 48-saat Oncesi riizgardan Uretilen elektriksel gii¢ iiretim tahminlerine doniistiirilmiis
olur. Daha sonra sistematik hatalarin minimize edilmesi i¢in MOS metodu
kullanilmaktadir. MOS sonras1 ham tahminlere, agirliklandirilmis ortalama kombinasyon
metodu uygulanarak nihai kisa dénem riizgardan Uretilen elektriksel gii¢c tahminleri elde

edilmektedir.

Gelistirilmis bu tahmin modelinin literatliire olan Onemli biiylik katkilar1 soyle

Ozetlenebilir:

e Ruzgardan (Uretilen elektriksel giic tahminlerinde dikkate deger bir iyilesme
saglamak icin yeni bir oriintii tanima teknigi temelinde istatistiksel tahmin modeli
gelistirilmistir. Model, riizgarin zamansal periyodikligini kullanarak gegmis 24 ve
48 saat riizgér verisini dikkate almaktadir. Bu bilgiyi dikkate alarak NWP ve RWM
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rizgar verisi oruntileri arasindaki benzerlikleri belirler. Boylece NWP verisinden

gelen hatalar RWM ol¢limleri sayesinde minimize edilmis olur.

e Yeni bir ruzgardan riizgara diizeltme teknigi ile her bir WPP i¢in, NWP verileri
RWM olglim verilerine yaklastirtlarak santral sahasina indirgenir. NWP ile RWM
verileri arasindaki korelasyona dayali bu diizeltme sayesinde daha iyi sonug veren

rizgardan uretilen elektriksel gii¢ tahminleri elde edilmis olur.

e Gelistirilen bu yeni tahmin yapist igerisinde sirasiyla, uyarlamali yiikseltme
temelinde grid kombinasyonu, NWP veri siniflandirmasi, RWM olgiimleri ile NWP
veri dlzeltme, rizgér Oriinti tanima bazli 6grenme, ANN/SVM modelleri
kullanarak ruzgardan-riizgara gecis ve riizgardan-giice gecis, sistematik hata
giderimi i¢cin MOS ve nihai bir tahmin iretmek igin agirliklandirilmig ortalama

kombinasyon yaklagim1 uygulanmaktadir.
4.1. Gelistirilen Model

Tez ¢alismasinin bu boliimiinde gelistirilen model iki yeni temel yaklagima dayanmaktadir.
Birincisi, NWP verisini santral sahasina indirgeyebilmek icin RWM verisi arasindaki
iliskiyi belirlemek, ikincisi ise santral sahasina indirgenmis NWP verisi ile RWM verisi
arasindaki benzer orunttleri periyodik ozellikten yararlanarak 6grenmektir. Bu iki temel
yaklagimin iyi tanimlanabilmesi ve uygun degerlendirilebilmesi neticesinde riizgardan

uretilen elektriksel gticiin tahmin edilmesinde 6nemli 6l¢iide iyilestirme saglanmaktadir.
4.1.1.NWP ve RWM Verisi Arasindaki Iliski

NWP verisinin RWM o6lglim verileri kullanilarak santral sahasina indirgenmesi igin
aralarindaki korelasyonun bulunmasi onemlidir. Bu korelasyonun belirlenmesi amaciyla
ilk olarak tim WPP’lerin rlzgar davraniglarinin rizgargiilleri sayesinde anlagilmasi
saglanmustir. Ornek bir WPP (WPP1’) icin Global Tahmin Sistemi (GFS) NWP verisi ile
RWM o6l¢iim verisi kullanilarak elde edilen riizgargulu grafikleri Sekil 4.1°de verilmistir.

Tum santraller igin ruzgargull grafikleri EK-5’te verilmistir.

Sekil 4.1’den de anlasildig1 gibi, RWM o6l¢iimleri ile elde edilen rizgargili, NWP ile elde
edilen rlzgéargiiline oranla daha fazla sagilmis bir goriiniime sahiptir. Bu durum WPP
bolgesindeki rizgar davranisinin gergekte daha sagilmis rlizgar hizi ve yonii degerlerine
sahip bir yapida oldugunu gostermektedir. Bu nedenle, elde edilmis NWP verilerinin daha

yiiksek dogrulukta tahminler i¢in, miimkiin oldugunca diizeltilmesi ve RWM
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Sekil 4.1 Ornek bir WPP (WPP1) icin riizgargulleri

(@) RWM rlzgarguld, (b) NWP (GFS) riizgargull
Olgtimlerindeki yapiya benzetilmesi gerekliligi ortaya cikmaktadir. Ek-5’te diger tiim
santraller icin de hem RWM hem de NWP (GFS) riizgargiilleri verilmistir. Bu tespitin
yaninda NWP ve RWM i¢in riizgar hiz1 verisi ve rlizgar yonu verisi ile yeni analizler

yapilmis, bu analizler sonucunda elde edilen sacilma grafikleri Sekil 4.2°de gosterilmistir.
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Sekil 4.2 Ornek bir WPP icin NWP verileri ile RWM o6lguim verileri arasindaki korelasyon
(@) RWM riizgér hiz1 verisi ile NWP riizgar hiz1 verisi, ve (b) NWP riizgar yonu verisi ile
RWM riizgar yoni verisi

NWP riizgar hiz1 verisi ile RWM riizgar hiz1 verisi arasindaki korelasyon, Esitlik (4.1)’de

verildigi gibi Pearson dogrusal korelasyon metodu [82] ile bulunmustur.
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r= E[(XNWP_E(XNWP))(XRWM _E(XRWM))] 1)
W X o) W (X a) |

burada, r korelasyon katsayisini, E beklenti degerini, V varyansi, Xnwp NWP veri

vektorini ve Xgwm Veri vektorini ifade etmektedir.

Diger taraftan riizgar yonu verilerinin korelasyon degerleri ise Esitlik (4.2)de verildigi gibi

dairesel korelasyon yontemi [83] ile 360° aralik i¢in elde edilmistir.

n

ni > sin( e —a;)sin( B; - B;)

rc _ i=1 j=i+l (4.2)
\/Z Z sin % (« —aj)Z Zsin 2(B,-B)

burada, r; dairesel korelasyon katsayisini, n veri sayisini, « ilk agisal degeri, £ ise ikinci

acisal degeri ifade etmektedir.

Ornek WPP analizinde riizgar hiz1 igin 0.81, rlizgar yonu icin 0.72 gibi nispeten iyi bir
korelasyon elde edilmistir. NWP riizgar hiz1 verisinin korelasyon degeri NWP riizgar yoni

verisine oranla daha yiiksek degerlere ulastig1 goriilmektedir.

Secilen bir WPP igin veri korelasyon grafikleri ile rlzgargilu grafiklerinin elde
edilmesinden sonra, riizgardan-giice gegis ile bu veri kiimesinin ne derece kaliteli oldugu
anlagilabilmektedir. Bu bilgi Sekil 4.3°te verildigi gibi NWP ve RWM verileri kullanilarak
elde edilen ruzgéar-giic egrilerinden ¢ikartilmaktadir. Ortalama olarak c¢izilen cizgiler, lokal
bir agirliklandirilmis yaklasim ile dagilim grafigini daha diiz bir sekle getirmek i¢in, her bir
degerin komsu degerleri de kullanarak bulunmustur. Sagilmis veriyi dikkate alan ikinci
dereceden bir polinom fonksiyonu kullanilmigtir. Boylece fazla sagilmis verilere daha

direncli bir ortalama alma yontemi uygulanmis olur.

Elde edilen grafiklerden gorildigi gibi, NWP bazinda rlzgar-giic egrileri daha fazla
sacilmig karakteristige sahiptir (Sekil 4.3(a)). Bu sekilde yiiksek oranda sagilmis gii¢
degerlerinin olmasi1 rliizgardan dretilen elektriksel guctin tahminlerinde yuksek hatayla
karsilasmaya neden olmaktadir. Ancak RWM olglimleri ile ¢izilmis rlizgar-gii¢ egrisi ise
daha az sacilmis bir karakteristige sahiptir (Sekil 4.3 (b)). Bu nedenle, NWP verileri ile
RWM verileri arasindaki korelasyonun miimkiin oldugunca iyi derecede tespit edilmesi,
rizgardan Uretilen elektriksel gii¢c tahminlerinde daha basarili sonuglarin elde edilmesini

saglamaktadir. TUm santrallere ait rlizgar-giic egrileri Ek-6’da verilmistir.
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Sekil 4.3 Ornek bir WPP (WPP1°) igin riizgar hizina gore riizgardan tretilen elektriksel
giic degisimleri

(@) NWP (GFS) rlzgar hizina karsilik WPP gii¢ egrisi (Normalize Ortalama Mutlak Hata,
NMAE = % 14, 2 yillik egitim verisi i¢in) (b) RWM riizgar hizina karsilik WPP gii¢ egrisi
(NMAE = % 4, 2 yillik egitim verisi igin)
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4.1.2.Ruzgar Oruntuleri

Oriintii bazinda 6grenme yaklasimi, NWP riizgar verilerindeki tekrarlayan oruntilerin
RWM o6lclimlerindeki tekrarlayan oOriintiilere ¢ok benzer davraniglar gostermesinden
gelmistir. Bu durumu ifade eden 6rnek bir WPP i¢in 6rnek bir zaman penceresinde ¢izilmis
grafik Sekil 4.4’te verilmistir. Benzer riizgar hiz1 oriintiileri, biiyliklik ve ortintii sekilleri
dikkate alinarak farkli siniflara ayrilmaktadir. Bu durumu 6zetleyen bazi tipik rizgar hizi
orantlleri Sekil 4.4’te drnek bir santral icin elips ve dikdortgen cerceveler igerisinde iki

farkli sinifi temsil edecek sekilde verilmistir.

Rizgar wverileri icerisindeki benzer 6zelliklere sahip oruntulerin  uygun olarak
siiflandirilmasi, daha iyi bir 6grenme asamasiyla beraber daha az hata sonucu veren
rizgardan dretilen elektriksel gii¢ tahminlerinin yapilmasini saglar. Bu siniflarin detayli
olarak incelenmesiyle, NWP ve RWM verileri arasindaki Oriintiilerde genel bir
periyodiklik oldugu ortaya ¢ikmigtir. Bu periyodik o6zelliklerin tahmin modeline entegre
edilmesi, iyilestirilmis tahminlere ulastirmaktadir. Prensip olarak NWP ve RWM ruzgar

hiz1 veri Oriintlleri arasindaki iliski gegmis veri gergeveleri ile belirlenmektedir.

Rizgér oriintiileri incelenirken NWP verileri ile RWM o6l¢lim verileri arasinda Sekil 4.4°de

goriildiigii gibi RWM o6l¢limlerinin NWP verilerden siirekli daha yiiksek degerlere sahip

degildir.
25 T T T T =
—— NWP riizgar Hiz:
—— RWM riizgar Hiz:
20 .

Riizgar Hizi (m/s)

Zaman (saat)

Sekil 4.4 NWP ve RWM verileri ile elde edilmis tipik Oriintii 6rneklerinin elips ve
dikdortgen cercevelerle gosterilmesi
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Sekil 4.5 U¢ NWP riizgar hizina karsilik RWM riizgar hiz1 verisi

Ucg NWP verisi ile RWM 6lgtimlerinin degisimleri drnek bir zaman aralig igin Sekil 4.5’te
verilmistir. NWP verileri, modelin dogruluguna ve sistematik hatalarina bagli olarak RWM
degerlerinden diisiik degerlere de, yliksek degerlere de sahip olabilmektedir. Bu durum
farkli zaman pencerelerinde, gilin, saat ve mevsimsellik gibi durumlara bagli olarak

degismektedir.
4.2. Gelistirilmis Riizgardan Uretilen Elektriksel Gu¢ Tahmin Modeli

Gelistirilen riizgar Oriintii tanima ve RWM korelasyon temeline dayanan riizgardan retilen
elektriksel gii¢ tahmin modeli igin alt1 basamakli genel blok sema Sekil 4.6’da verilmistir.
Oncelikle uygun olan {ic NWP verisi ile her bir santrale en yakin dokuz grid verisi 6zel bir
grid kombinasyon metodu ile kombine edilir. Daha sonra RWM temelinde bir korelasyon
metodu ile rizgér oOriinti tanima bazli bir yontem uygulanir. Bu asamadan sonra
istatistiksel ara modeller kullanarak riizgardan-ruzgara gegis yapilir. Diizeltilmis riizgar
verileri olarak adlandirilan bu riizgér verileri ara istatistiksel modeller kullanilarak giice
dontistiiriilir. Tahmin edilen rizgardan Uretilen elektriksel gugc verilerindeki sistematik
hata giderimi i¢in MOS uygulanir. Son asamada ise diizeltilmis ara gii¢ Uretim tahminleri,
kombinasyon ile nihai ruzgardan dretilen elektriksel giic tahminlerine donistiriliir.
Gelistirilen modelin egitim ve test asamalarinda basamak basamak uygulama yontemleri

Sekil 4.7°de verilmistir.
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4.2.1. AdaBoost Grid Kombinasyonu ve K-means NWP Veri Simiflandirmasi

Gelistirilen modelde, ilk olarak En kicuk kareler (LS) AdaBoost yontemi kullanilarak her
bir WPP i¢in en yakin dokuz grid verisi giliclii nihai bir grid verisine doniistiiriiliir. Elde
edilen rtizgar verilerini iceren bu grid kombinasyonu sonucunda santralin genelini en iyi

temsil eden meteorolojik grid verisi olusturulur.

AdaBoost ile elde edilen grid verisi her bir NWP igin K-means metodu ile siniflandirmaya
tabi tutulur. K-means smiflandirma metodu, gozlem degerlerini ¢ikista k tane simif

olusturacak sekilde siiflandirir [84].

NWP verisinin siniflandirilmasi, RWM verisi ile arasindaki korelasyonun daha basarili bir
sekilde bulunmasini saglamaktadir. Ayrica orlintii tanima bazli 6grenmelerde kullanilan
oOrtintiiler ayn1 sinifa diisiiriilmiis olur. Bu noktada belirlenen sinif sayisi, farkli alternatif

siif sayilar1 denenerek en iyi sonucu veren sinif sayist NWP bazli olarak belirlenir.

Hem Adaboost yaklasimi hem de K-means siniflandirma yaklasimi Ek-2’de detayli olarak

anlatilmistir.
4.2 2. istatistiksel Metotlar: ANN ve SVM

Gelistirilen modelde hem riizgardan-riizgara geciste hem de riizgardan-gilice gegiste

istatistiksel metotlar olan ANN ve SVM metotlari kullanilir. Tyi bir riizgardan iiretilen

RWM Verisi Gig Verisi
(Egitim igin) (Egitim igin)
Grid RWM ile
NWP Verisi Kombinasyonu K?relasyoP v? 'F'!uzgardan' Rgzgarda.n
ve Ruizgar Oriintii Ruizgara Gegis Giice Gegis
Siniflandirma Tanima

Y

MOs

Y

Ara Tahmin
Kombinasyonu

Y

Riizgar-Elektrik
Gli¢ Tahmini

Sekil 4.6 Gelistirilen model icin genellestirilmis blok sema
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Sekil 4.7 RWM duzeltme ve riizgér oriintii tabanli 6nerilen yontemin egitim ve test sistemi;

(Kay1t egitim asamasinda kullanilir, Cagirma test asamasinda kullanilir); W-to-W:
rlzgardan riizgara gecis ve W-to-P: rlizgérdan giice gecis
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elektriksel glg¢ dretim tahmin modeli i¢cin ANN ve SVM modellerinin yapt ve
parametreleri uygun secilmelidir. ANN bircok yapay nérondan ve bu noronlari birbirine
baglayan agirliklandirilmis baglantilardan olusur [49]. Katmanlar arasindaki veri iletisimi
bu baglantilar sayesinde gergekleserek noron ¢ikis degerleri ile sonraki katmanlara taginir.
Cok katmanlt bir ANN yapist ozellikle ruzgardan retilen elektriksel gl¢ tretim tahmini
gibi dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimiinde oldukc¢a basarili sonuglar vermektedir. Bu
problemler i¢in kullanilan ¢ok katmanli algilayici (MLP) yapisindaki ANN modeli, girdi
katmani, ¢ikt1 katmani ve bir ya da daha fazla sayida gizli katmandan olugmaktadir. Her bir
katmandaki bir ya da daha fazla sayidaki ndron 0nceki ve sonraki katmanlara direkt olarak

baghdir. Girdi degerleri agirlik degerleri ile carpilarak gizli katman ndéronundan sonra



aktivasyon fonksiyonundan gegirilir. Rizgar karakteristigine uygun olarak gelistirilen
tahmin modeli igin sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Her bir gizli katman
noronunda c¢ikis degerini elde edebilmek icin agirliklandirilmis girdiler toplanarak
aktivasyon fonksiyonundan gecirilir. Boylece gizli katman sonrasinda gelen

agirliklandirilmig girdiler, aktivasyon fonksiyonunu ile ¢ikti degerleri elde edilir.

Gelistirilen modelde, tek gizli katmana sahip ti¢ katmanli ileri beslemeli bir ANN yapisi
kullanilmistir. Hem gizli katmanda hem de ¢ikis katmaninda aktivasyon fonksiyonu olarak
sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Cok sayida kombinasyon denenerek en iyi
tahmin sonucunu veren ndron sayilari bulunmustur. Rizgardan-rizgara gegiste, girdi
katmaninda iki noron, gizli katmanda ise santral bazli olarak 3-20 araliginda degisen
sayida noron ile ¢ikis katmaninda bir néron kullanilmigtir. Yine benzer sekilde riizgardan-
glice gecis asamasinda, iki adet girdi katman ndronu, 5-45 araliginda gizli katman néronu
ile ¢ikis katmaninda bir néron kullanilmistir. Modellerin egitim asamasinda, toplu veri
esnek geri besleme algoritmasi kullanilarak MSE degerlerini minimize ederek ANN model

parametreleri bulunmustur. MSE hesaplamasi Esitlik (4.3)’te verilmistir.
1 L
MSE:EZ(PU -R,) (4.3)
u=1

burada, L 6rnek sayisini, P, u’nuncu tahmini, Ry u’nuncu gézlem degerini ifade etmektedir.

SVM modeli ise, regresyon problemlerine basarili bir sekilde uygulanabilen, hem dogrusal
hem de dogrusal olmayan yapiya sahip olan bir makine 6grenme metodudur. Rlzgar
tiretim tahminlerinin dogrusal olmayan yapist nedeniyle SVM tahmin modelleri dogrusal

olmayan yapist ile bu problemlere uygulanmistir.

Gelistirilen tahmin modelinde RBF kernel fonksiyonu kullanan SVM modeli regresyon
yapist hem rlizgardan-riizgara ve rizgardan-giice tahminlerde kullanilan model olarak
belirlenmistir. SVM modeli kernel parametreleri, egitim asamasinda en diisik MSE
degerlerine ulastiran iterasyonlarla bulunur. Bulunan bu optimum SVM parametreleri test

asamasinda kullanilmak {izere kaydedilir.
4.2.3.MOS ve Kombinasyonlar

Rizgardan-giice ge¢is asamasindan sonra ara tahminlerdeki sistematik hatanin minimize
edilmesi MOS ile yapilirr MOS parametreleri egitim asamasinda belirlenerek test
asamasinda ham 48-saat Oncesi ruzgérdan dretilen elektriksel gic¢ tahminleri bu

parametreler kullanilarak diizeltilir.
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Gelistirilen modelin son asamasi ara tahminlerin kombine edildigi ve nihai tahminlere
dontistiriildiigi asamadir. Her bir NWP modeli i¢in g ANN modeli ve ti¢ SVM modeli
ara tahminleri olmak iizere toplam alti ham ara tahmin, agirliklandirilmis ortalama
kombinasyon yaklasimi ile nihai tahminlere doniistiriiliir. Bu yontem Esitlik (4.4)’te

verilmigtir.

WA = WYL+ WDY2 + oo+ Win Yoy
W + Wy + ...+ Wiy,

(4.4)

Burada, WA agirliklandirilmis ortalama tahmini, w;’den Wy, ‘e kadarki degerler her bir ara
tahmin i¢in bulunan agirlik degerlerini ve y ise ara tahminleri ifade etmektedir.
Kombinasyon sonucunda nihai 48-saat dncesi riizgardan uretilen elektriksel giic tahminleri

elde edilmis olur.
4.3. Yontemin Uygulanmasi

Gelistirilen modelde kullanilan NWP verileri, farkli orta oOlgekli hava tahmin
modellerinden alinmigtir. Her bir WPP icin meteorolojik veri alinarak sirasiyla 6 km x 6
km ve 4 km x 4 km ¢ozlnurliklere WRF (The Weather Research and Forecasting) ve
ALADIN (Aire Limitée Adaptation dynamique Développement InterNational) modelleri
ile cevrilir. Elde edilen hava tahmin verileri saatlik ¢ozuntrlikte riizgar hizi ve yonii

bilgilerini igermektedir. Bu modeller i¢in detayl agiklamalar Ek-3’te verilmistir.

Modelin uygulanmasi, egitim ve test olmak iizere iki ardisitk asamadan gegilerek
yapilmaktadir. Egitim asamasi, Sekil 4.7°de verildigi gibi dogrusal olmayan modellerin
tasarlanmasi, parametrelerinin belirlenmesi ve bu parametrelerin kaydedilmesi temeline
dayanir. Diger taraftan test asamasi ise kaydedilmis parametrelerin cagrilarak nihai

rizgérdan Uretilen elektriksel gii¢ iiretim tahminlerinin yapilmasi temeline dayanir.
4.3.1. WPP ve RWM Kurulumlar

RITM projesi kapsaminda Tiirkiye geneline yayillmis yedi santral icin RWM’ler
kurulmustur [85]. RWM kurulmus tim WPP’lere ait bazi teknik ozellikler ve ilgili
RWM’lere ait teknik detaylar Cizelge 4.1°de verilmistir. Cizelge 3.1°de verilmis olan WPP
numaralarindan bazilar1 bu kisimda farkli numaralar ile ifade edilmistir. NWP’lerin igine
ya da yakinlarma kurulmus RWM’lerden her biri, alti anemometre, iki rlizgar canagi, iki
sicaklik ve nem sensorii ve bir basing sensorii tasir. Yine her bir RWM iizerinde veri

toplama periyodu bir saniye olan GPRS (General Packet Radio Service) haberlesmeli bir
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adet veri kaydedici bulunmaktadir. WPP’ye kurulmus tipik bir RWM igin drnek resimler
Sekil 4.8°de verilmistir.

Gelistirilen tahmin modelinde kullanilan gii¢ iiretim verileri ise, WPP’nin elektrik hattina
baglanmis Rizgar Enerji Analizorleri sayesinde elde edilmektedir [77]. Gug verileri egitim
asamasinda model parametrelerini belirlemede vazgecilmez Onemdedir. Her bir WPP icin
trafo merkezine baglanmig olan bu analizérler ile IEC-61000-4-30 standardina uygun
olarak, kanal bagina 25.6 kHz 6rnekleme hizinda gerilim, akim, gii¢, frekans ve harmonik
gibi gii¢ kalitesi parametrelerinin Ol¢iimleri yapilmaktadir. Zaman senkronizasyonu GPS
(Global Positioning System) ile gerceklestirilerek ayni anda elektrik hatti {izerindeki

gerilim ¢ukuru, gerilim tepesi ve gerilim kesintisi olaylarinin kayitlar1 yapilmaktadir.

Cizelge 4.1 WPP’ler ve RWM’lerin bazi teknik 6zellikleri

Cizelge Ruzgar | Kurulu RWM RWM Ruzgar
SANTRAL 3.1deki Turbin Gug Anemometre Canak
Santral Sayisi (MW) Yiiksekligi Yiiksekligi
Numarasi (m) (m)
WPP1’ WPP1 5 15 50, 65, 80 48,78
WPP2’ WPP2 36 90 50, 65, 80 48,78
WPP3’ WPP3 20 86.4 50, 65, 80 48,78
WPP4’ WPP5 17 10.2 30, 45 28,43
WPP5’ WPP8 54 135 50, 65, 80 48,78
WPP6’ WPP9 98 196.1 30, 50, 65 28, 63
WPP7° WPP10 16 48 50, 65, 80 48,78
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Sekil 4.8 RWM goriiniimleri soldaki: kurulum, sagdaki: yandan goriiniis
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4.3.2. Egitim Asamasi

Saatlik c¢ozunurlukte yaklasik iki yillik veri kullanilarak egitim asasinda, parametreler
belirlenerek modeller egitilir. Elde edilen parametreler test asamasinda kullanilmak {izere
kaydedilir. Egitim asamasinin ilk kademesi olan AdaBoost grid kombinasyon yontemi ile
en yakin dokuz grid verisi kombine edilerek her bir NWP i¢in riizgar hiz1 ve yonii verisi
iceren tek bir grid verisi elde edilmektedir. Bu asamada bulunan AdaBoost parametreleri
veri tabanina kaydedilir. Bir sonraki adimda, her bir NWP ve WPP icin riizgar hiz1 ve yonii
bilgilerini iceren kombine grid verisi K-means metodu ile belirlenen optimum sayidaki
siiflara ayrilir. Hem smiflarin merkez degerleri hem de optimum smif sayilart veri

tabanina kaydedilir.

Siniflandirilmis veriler riizgardan-riizgéra gegis asamasi igerisinde Oncelikle NWP ve
RWM verileri arasindaki korelasyonu daha basarili bir sekilde belirlemede kullanilir.
Korelasyon ile dizeltilen NWP verileri oOriintii tanima adiminda kullanilmak (zere
hazirlanir. NWP verileri ile RWM 06l¢im verileri oriintiileri kullanilarak gegmis 24 ve 48
saatlik zaman periyotlar1 boyunca oOrlintiiler arasindaki benzerlik ortaya ¢ikarilir.

Gelistirilen bu yontem ile t aninda riizgéar hiz1 degeri Esitlik (4.5)’te verildigi gibi bulunur.
Rs(t) = f{Ns(t, (t —24),(t — 48)),Rs((t — 24),(t — 48))} (4.5)

burada, Rs(t) t anindaki RWM riizgar hizini, f, ANN/SVM model yapilariyla olusturulmus
orlintii tamima bazli fonksiyonu ve NS NWP riizgar hizin1 ifade etmektedir. RWM riizgér
hizinin t anindaki tahmin degeri bulunurken, NWP rlzgar hizi 6riintiisiiniin t, t-24 ve t-48
anindaki degerleri ile RWM ruizgar hizi oriintiistiniin t-24 ve t-48 anidaki degerleri birlikte
kullanilir. Bu yaklasim Sekil 4.9’da daha acik ifade edilmistir. Saatlik ¢oziintirliikkteki her
adimda bu islem tekrarlanir. Ayrica, rizgar yonu verileri igin de ayni yaklagim sergilenerek
ortntiiler arasindaki iliski ortaya ¢ikarilmis olur. Bu rlizgardan-riizgara gecis asamasi ile

diizeltilmis NWP verileri elde edilir parametreler veri tabanina kaydedilir.

Diizeltilmis rlizgar verisi bir sonraki asamada riizgardan-giice ge¢is i¢in kullanilir. Bu
asamada yeni ANN/SVM modelleri, diizeltilmis rlizgér verisinin yaninda riizgar enerjisi
analizorleri ile 6lculen glic tretim verilerini de kullanarak egitilir. Bu islem her NWP igin
WPP bazli olarak yapilir. Elde edilen tiim model parametreleri veri tabanina kaydedilir.
Gilice gegis ile ham ara 48-saat Oncesi riizgardan Gretilen elektriksel glc tahminleri
yapilmis olur. Tahminler Uzerindeki sistematik hatalar MOS metodu ile giderilir. Bu metot
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Sekil 4.9 NWP verisi ve RWM verisi ortintiileri kullanilarak Rs(t) rlizgar hizi tahmini

yapilmasti

icin egitim verisi li¢ esit parcaya boliinerek iki parcast MOS parametrelerinin belirlendigi
MOS egitim asamasi i¢in kullanilir. Kalan tgte birlik veri ise belirlenen parametrelerin
dogrulanmasinda kullanilarak gelistirilen modelin test asamasinda kullanilan nihai MOS

parametrelerini bulmada kullanilir. Tiim bu parametreler veri tabanina kaydedilir.

Son asamada ise, sistematik hatalar1 giderilmis ham 48 saat 0ncesi elektriksel gli¢ Gretim
tahminleri, agirliklandirilmis ortalama metodu ile kombine edilerek nihai tahminler
bulunur. Egitim agamasinda, MOS dogrulama asamasina benzer sekilde, egitim verisi Ui¢
esit parcaya boliiniir. Bunlardan iki parcasi kombinasyon yapisini Ve parametrelerini
belirlemede kullanilirken, {iglincli pargast olusturulan kombinasyon yapisini dogrulamada
kullanilir. Kombinasyon modeline ait agirlik degerleri test asamasinda kullanilmak iizere

veri tabanina kaydedilir.
4.3.3. Test Asamasi

Egitim asamasinda kaydedilen tum parametreler test asamasinda kullanilarak nihai
tahminler yapilir. Test asamasinda tahminlerde dikkate deger iyilesme saglamak icin 6
aylik veri kullanilir. Oncelikle, her bir NWP igin test verisi i¢erisindeki WPP’ye en yakin
dokuz grid verisi egitim asamasindaki AdaBoost (EK-2) yapisi ile kombine edilerek riizgar
hiz1 ve yonii degerlerini igeren tek bir test gridi elde edilir. Bu test grid verisi egitim
asamasinda merkez degerleri belirlenmis K-means yapisi ile uygun sayida sinifa ayrilarak
rizgardan-riizgara gecis asamasina gonderilir. Bu asamada 6ncelikle NWP verisi ile RWM
verisi arasindaki korelasyon diizeltmesini yapan ANN/SVM model yapilar1 veri tabanindan
cekilerek kullanilir. Daha sonra orlintii tanima metodu igin parametre ve ANN/SVM
modellerini i¢eren yapilar kullanilarak diizeltilmis NWP riizgér verilerine ulasilir. Hem

korelasyon diizeltmesi hem de Oriintii tanima ile yapilan diizeltmeler egitim asamasinda
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kullanilan adimlara benzer sekilde uygulanir. RUzgardan-giice geg¢is asamasina gelen
duzeltilmis NWP verileri, egitim asamasinda elde edilmis yeni ANN/SVM model setleri ile
ham gii¢ tahminlerine doniistiiriiliir. Sistematik hatalar kayitlh MOS parametreleri ile
minimize edilerek kombinasyon asamasina hazir hale getirilir. Son adimda ise egitim
asamasinda kaydedilmis agirlik degerleri kullanilarak, nihai riizgardan Uretilen elektriksel

gug Uretim tahminleri olusturulur.
4.4. Onerilen Modelin Sonuclar

Gelistirilen modelin performansi, hem rlzgéardan rizgéra gecis asamasinda hem de
rizgardan giice gegis asamasinda ayr1 ayri degerlendirilmistir. RUzgardan riizgara gecis
asamasinda NWP verisinin model ile diizeltildikten sonraki sonuclari incelenirken,
rlizgardan giice gecisten sonraki model sonuglari geleneksel istatistiksel modeller ve hibrit

bir ticari sistem sonuglar ile de karsilastirilmastir.
4.4.1.NWP Verisi ile RWM Verisi Karsilastirmasi

Her bir WPP i¢in santral sahasindaki rizgar karakteristigini en iyi temsil eden
koordinatlara bir adet RWM kurulmustur. NWP verileri ile RWM &lglim verileri arasindaki
iliskiyi belirlemek Ozellikle tahminlerde yapilabilecek iyilestirmeler hakkinda 6n bilgi
vermektedir. Bu nedenle tim WPP’lerde NWP ve RWM riizgar hiz1 verileri i¢in dogrusal
korelasyon katsayisi hesaplanmistir. Benzer sekilde NWP riizgar yonu ile RWM riizgar
yonl verileri arasindaki iliskiyi belirlemek igin dairesel korelasyon katsayilari bulunarak
Cizelge 4.2°de gosterilmistir. WPP’lerin gogunda NWP verisi ile RWM verisi arasinda iyi
bir korelasyon oldugu goriilmektedir.

Yeterli miktarda RWM verisi kullanilarak, egitim asamasiyla birlikte test asamasinda da
RWM verisinin elde oldugu varsayilarak tahminler yapilmistir. Temel bir karsilastirma
testi i¢in ilk olarak, sadece NWP verisi kullanilarak tahminler yapilmis, ikinci olarak ise
sadece RWM verisi kullanilarak tahminler yapilmistir. Bu testler sirasinda tiim santraller
icin temel diizeyde ANN/SVM yapisi olusturularak, 12-18 ay arasinda degisen egitim
verisi ile 6 aylik test verisi kullanilmistir. Elde edilen tahmin sonuglar1 Cizelge 4.3’te

verilmistir.

NMAE hata oranlarina bakildiginda, NWP tabanli tahminlerin hata oranlart % 10-16
arasinda degisirken, RWM tabanli tahminlerin hata oranlar1 % 4-8 araliginda degistigi
goriilmektedir. Bu sonuglar RWM ile yapilan tahminlerin % 30-72 araliginda NWP

tahminleri lizerinde diizeltme getirdigini gostermektedir. Bu sonuglar, NWP verisi ile
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Cizelge 4.2 RWM ile NWP verileri arasindaki dogrusal ve dairesel korelasyonlar

Santral | Ruzgar Hiz1 Dogrusal | RUzgar Yonu Dairesel
Korelasyon Katsayis1 | Korelasyon Katsayisi

WPP1' 0.81 0.72

WPP2’ 0.81 0.72

WPP3’ 0.72 0.67

WPP4’ 0.77 0.75

WPP5’ 0.60 0.52

WPP6’ 0.76 0.78

WPP7’ 0.81 0.80

Cizelge 4.3 Temel Test Sonuglari: Sadece NWP verisi ya da sadece RWM o6lgiimleri ile
elde edilen NMAE hata oranlari

NWP1 | NWP2 | NWP3 | RWM

SANTRAL | NMAE | NMAE | NMAE | NMAE
(%) (%) (%) (%)
WPP1’ 1432 | 1416 | 1365 | 3.81
WPP2’ 1247 | 1320 | 1018 | 5.13
WPP3’ 1578 | 1595 | 1544 | 571
WPP4’ 1485 | 1558 | 1208 | 562
WPP5’ 1173 | 1211 | 1285 | 825
WPP6’ 1246 | 1233 | 1143 | 6.05
WPP7’ 1581 | 1244 | 1168 | 5.50

RWM verisi arasindaki iliskiyi belirleyerek tahmin yapisina entegre etmenin daha basarili

tahmin sonuclar: verecegini ortaya koymaktadir.
4.4.2. Gelistirilen Model ile Siireklilik Modeli Karsilastirmasi

Temel bir kiyaslama modeli olan ve literatiirde tahmin sistemlerinin performanslarimin test
edilmesinde siklikla kullanilan stireklilik modeli sonuglar1 ile gelistirilen model tahmin
sonuglart karsilagtirllmistir. Bu sonuglar yedi santral i¢in de bar grafikleri seklinde Sekil
4.10°da verilmistir. Gorildiigii gibi gelistirilen model siireklilik modeli tahminlerine gore

WPP bazli olarak % 25 ile % 71 araliginda degisen oranlarda iyilestirme getirmektedir.

Cizelge 4.2°de goriildiigti gibi NWP ve RWM arasinda en diisiik korelasyona sahip WPP5’

santrali i¢in beklendigi gibi en diisiik iyilestirme degeri elde edilmistir. Diger taraftan en
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Ml siireklilik Metodu
[l Onerilen Metot

i

WPP1" WPP2’ WPP3' WPP4’ WPP5 WPP68' WPP7’
Santral No

Sekil 4.10 Sireklilik metodu ile 6nerilen metodun karsilastiriimasi

yiksek korelasyon katsayilarma sahip WPP1’ ve WPP2’ igin en yiiksek iyilestirme
degerleri elde edilmistir.

Tum yedi santral i¢in, hem sireklilik metodu (persistans metodu) hem de gelistirilen model
icin normalize edilmis gii¢ tahmin hata dagilimlar1 Sekil 4.11°de verilmistir. Streklilik
modeli hata ortalama degeri 0.25 iken gelistirilen model i¢in bu deger 0.28’dir. Ortalama
degerlerin yaklasik olarak yakin c¢ikmalarina ragmen, standart sapma degerleri tahmin
dogruluklar1 hakkinda asil bilgiyi verecek degiskendir. Siireklilik modeli standart sapma
degeri 31.21 bulunurken bu deger gelistirilen model i¢in 8.97°dir. Daha diisiik standart
sapma daha dar yapida bir hata dagilim grafigini gostermektedir. Daha dar hata dagilimi da
gelistirilen modelin sireklilik modelinden daha gii¢lii bir tahmin modeli oldugunu

gOstermektedir.
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Sekil 4.11. Siireklilik metodu ile 6nerilen metot hata dagilimlari
(a) Sureklilik metodu (b) Onerilen metot
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4.4.3. Onerilen Modelin Diger Istatistiksel Modellerle Karsilastirilmasi

Gelistirilen modelde ilk olarak NWP verileri RWM verileri ile dizeltilir. Bu diizeltme daha
dogru ruzgar hiz1 ve riizgar yonii degerleri elde etmeyi saglamaktadir. Diizeltilmis riizgar
verileri ile yapilan gic¢ tahminleri daha iyi sonu¢ vermektedir. Tim santraller icin RWM
kullanilarak yapilan diizeltmeler ile RWM diizeltmesi yapilmadan var olan NWP riizgar
tahminleri i¢in elde edilen MAE degerleri Cizelge 4.4°te verilmistir. RWM diizeltmesi ile
elde edilen sonuclarin diizeltme olmadan elde edilen sonuglara gore daha iyi oldugu

gorulmektedir.

Elde edilen diizeltilmis riizgar tahmin degerleri hem RWM 6lgiimleri ile hem de ham NWP
Olgtimleri ile karsilastirilmistir. Bu karsilagtirma igin her bir riizgar hizi veri seti igin
Weibull dagilim1 Sekil 4.12°de verilmistir. Goriildiigi gibi yayilmis bir dagilima sahip olan
ham NWP riizgar hizi tahminleri, rlizgardan riizgara asamasinda RWM veri korelasyonu ve
rizgar oriintii tanima tabanli yaklasimlarla diizeltilmistir. Sekil 4.12‘den de goriildiigii gibi
diizeltilmis NWP rlizgar hizi tahminleri RWM rlzgar hizi olgiimlerine daha fazla
yakimsamistir. ilgili rlizgar hizi ortalama degerleriyle iliskili olan Weibull dagilimi lgek
parametreleri, sirasiyla ham NWP i¢in 10.14, RWM odl¢iimleri igin 6.56 ve diizeltilmis
NWP igin 6.51 degerleri bulunmustur.

Diger taraftan, rizgar hizi dagilimi ile iligkili olan bigim parametresi ise sirasiyla ham
NWP i¢in 3.49, RWM odlgiimleri i¢in 2.77 ve diizeltilmis NWP icin 4.38 olarak

hesaplanmuistir.

Cizelge 4.4 Riizgardan riizgéara hiz ve yon hatalari ile NWP hiz ve yon hata karsilagtirmasi

RUzgar Hiz1 icin MAE | RuUzgéar Yonu icin MAE
Santral (mfs) °)

NWP NWP’den NWP NWP’den

RWM’e RWM’e

WPP1’ 2.09 1.73 44.65 38.82
WPP2’ 2.37 1.90 42.07 41.06
WPP3’ 2.46 1.94 48.57 39.43
WPP4’ 2.89 2.23 56.12 44.58
WPP5’ 2.32 1.95 43.78 41.19
WPP6’ 2.81 2.14 54.95 48.71
WPP7’ 2.50 2.03 49.72 39.88
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Sekil 4.12 Diizeltilmis NWP ruizgar hizi ile ham NWP ve RWM riizgar hizi1 verileri tipik
Weibull dagilimlari

Big¢im parametresinin diizeltilmis NWP rizgér hiz1 verisinde yiiksek ¢ikmasina ragmen
ozellikle ortalama hiz ile iliskili 6l¢ek parametresinin RWM riizgar hizi 6l¢iim dagilimina
cok yakin olmasi basarili bir diizeltme oldugu sonucunu ortaya koymaktadir. Ancak 6nemli
olan diger bir nokta da dagilmis bigimde gériinen diizeltilmis NWP verileri 0zellikle

riizgardan giice gecis asamasinda telafi edilmistir.

Son olarak gelistirilen model, adim adim her bir katmanin getirdigi iyilestirmeyi ortaya
koyabilmek igin ii¢ farkli ara katman sonucu ile karsilastirilmistir. ilk olarak higbir
korelasyon diizeltmesi ve riizgar oriintii tanima olmadan yapilan tahmin sonuglart (Durum
A) NMAE cinsinden hesaplanmistir. ikinci olarak sadece RWM korelasyon diizeltmesi ile
yapilan tahmin sonuglar1 hesaplanmistir (Durum B). Son olarak ise sadece Oriintii tanima
metodu eklenmis halde yapilan tahmin sonuglar1 hesaplanmistir (Durum C). Her asamada

elde edilen iyilestirmeleri ifade eden bu sonuglar Cizelge 4.5’te verilmistir.
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Cizelge 4.5 NWP ve RWM veri korelasyonu ile riizgar 6riintii tanima yontemlerinin
rizgardan dretilen elektriksel gii¢ tahminlerindeki iyilestirmeler
(Durum A: Hem RWM veri korelasyonu hem de oriintii tanima yokken
Durum B: RWM veri korelasyonu var ancak oriintii tanima yokken
Durum C: RWM veri korelasyonu yok ancak oriintli tanima varken )

Santral | Durum | Durum | Durum | Onerilen
A B C Metot
NMAE | NMAE | NMAE | NMAE
(%) (%) (%) (%)
WPP1’ 13.42 10.06 11.72 8.36
WPP2’ 10.02 8.91 8.82 7.71
WPP3’ 14.85 12.16 12.78 10.09
WPP4’ 11.94 9.66 11.00 8.72
WPP5’ 11.55 9.89 10.02 8.36
WPP6’ 11.38 9.63 9.36 7.61
WPPT’ 11.40 8.97 10.07 7.64
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5. SONUC

Bu tez ¢alismasinda ileri istatistiksel yontemler kullanarak rtizgardan uretilen elektriksel
giiciin tahmini caligmalar1 yapilmistir. Temel istatistiksel yontemlerin yetersiz kaldigi
noktalar belirlenerek yeni ¢cok katmanli yapilar olusturulmustur. Bu kapsamda iki farkli
yaklasim gelistirilerek “Tiirkiye’de Riizgardan iiretilen Elektriksel Giiclin Tahmini ve

Izlenmesi (RITM)” projesine dahil olan WPP’ler i¢in uygulanmustir.

Onerilen modellerden birincisinde, ¢ok katmanli, kademeli, ileri istatistiksel metotlart
kombine eden yeni bir tahmin yontemi énerilmis ve Tiirkiye’de RITM projesine dahil olan
ve toplam kurulu giicli yaklasik 1.5 GW olan 25 biiyilk WPP i¢in basarilt bir sekilde
uygulanmistir. Bes katmanli olan ve ANN / SVM kombinasyonlarini iceren bu yapr ile 48-
saat Oncesi rizgardan uretilen elektriksel glciin tahminleri yapilmistir. Model girdisi
olarak ii¢ farkli NWP modelinden (DMI, GFS ve ECMWF) gelen riizgar verileri ile riizgar
enerji analizorlerinden gelen elektriksel giic verileri kullanilmistir. Ik olarak her bir WPP
icin ¢ok sayidaki meteorolojik NWP riizgar hizi ve yoni bilgilerinden olusan grid verileri
egitim asamasinda en az MAE hatasin1 veren en iyi meteorolojik gridi bulmak igin
kullanilir. Daha sonra ¢oklu katman yapisi igerisinde ANN ve SVM kombinasyonlari
kullanilarak nihai rizgardan dretilen elektriksel gii¢ tiretim tahminleri yapilir. En az 12
aylik egitim verisi kullanildiginda 6zellikle karmasik arazi ve daginik riizgar rejimine sahip
santrallerde stireklilik modeli ile fiziksel ve hibrit diger geleneksel modellerden daha iy1
sonuglar elde edilmistir. Yontemin uygulandigi 25 WPP’de NMAE degerlerinde % 26 ile
% 56 araliginda siireklilik modeli tizerinde iyilestirme elde edilmistir. Karmasik arazili ve
daginik rizgar rejimine sahip santrallerde ise NMAE degerinde % 40’ {izerinde
iyilestirmeye ulasilmistir. Onerilen ¢ok katmanli kademeli ileri istatistiksel modellerden
olusan yapi, 48-saat Oncesi tahminlerde, tek katmanli yapiya oranla % 1.5 ile % 5.2
arasinda degisen daha iyi NMAE degerlerine ulagsmistir. Tiim santrallerde elde edilen
ortalama hata degerleri incelendiginde, 6zellikle 12 ay lizeri biiyiikliikte egitim verisine
sahip santrallerde, fiziksel modele oranla % 4.6’ya kadar, hibrit modele oranla ise % 1.9’a
kadar NAME degerinde azalma elde edilmistir. Onerilen metot ile elde edilen basarili
rizgardan firetilen elektriksel gii¢ tahmin sonuglari, Oncelikle uygun agirliklandirma
degerleri kullanilarak ANN ve SVM modellerinin kombine edilmesinden
kaynaklanmaktadir. Bu basarili sonuglarin diger nedeni ise, en iyi grid se¢imine dayanan

coklu NWP girdileri kullanan bir yapiya sahip olmasidir.
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Onerilen modellerden ikincisinde ise, riizgar oriintii tamima ve RWM ile NWP verileri
arasindaki korelasyona dayal1 yeni bir yaklasim &nerilmistir. Bu yontem, Tiirkiye’de RITM
projesine dahil olan ve santral sahasina RWM kurulmus yedi farkli WPP’ye uygulanarak
riizgardan uretilen elektriksel gii¢ tretim tahminleri iyilestirilmistir. Ug farkli NWP girdi
verisinden gelen meteorolojik grid verileri AdaBoost modeli ile kombine edilmis ve elde
edilen ruzgdr hizi ve yoni verileri optimum sinif sayilart ile siniflandirmaya tabi
tutulmustur. Elde edilen her simif verisi farkli ANN/SVM model setlerinin egitiminde
kullanilarak, RWM &l¢im verileri ile NWP verileri arasinda korelasyon bulunmus ve NWP
tahminleri santral sahasina indirgenmistir. Daha sonra riizgar oriintii tabanli yeni bir
yontem uygulanarak riizgardan riizgara gegis asamasi sonlandirilmistir. Diizeltilmis riizgar
verileri kullanilarak yeni bir ANN/SVM seti ile rizgéardan giice gecis yapilarak, ham
rizgardan uretilen elektriksel gl Gretim tahminleri yapilmistir. MOS modeli ile ham
tahminler iizerindeki sistematik hatalar minimize edilmis ve son agsamada agirliklandirilmig
kombinasyon metodu ile ham tahminler nihai 48-saat 6ncesi ruzgérdan Uretilen elektriksel
giic tahminlerine doniistliriilmiistiir. Gelistirilen model, 3.07 GHz i7 islemci ve 16 GB
RAM ozelliklerine sahip kisisel bir bilgisayarda, yaklasik 24 aylik egitim verisi

kullanilarak kosturulmus ve hesaplama siiresi yaklasik 90 saniye olarak belirlenmistir.

Elde edilen sonuglar, 6nerilen ikinci metot ile yedi santral icin riizgardan Uretilen
elektriksel guctin tahminlerinde NMAE degeri {izerinden siireklilik modeline gore % 25 ile
% 71 araliginda diizeltme elde edildigini gostermistir. ki yillik egitim verisi ile alt1 aylik
test periyotlar1 kullanilmistir. Diger taraftan, geleneksel yontemlere gore NMAE degerinde
% 2.3 ile % 5.1 araliginda iyilesme elde edilmistir. Bu iyilesme degerlerinin icerisindeki %
1.1 ile % 3.4 arasindaki WPP bazinda iyilestirme, NWP verisi ile RWM verisi arasindaki
korelasyondan kaynaklanirken, % 0.9 ile % 2.1 arasindaki iyilestirme ise tekrarlayan
rlzgér oriintiilerini 6grenmeye dayali yeni yaklagimdan kaynaklanmistir. Yeni Onerilen
model sonuglari, hibrit bir yontem kullanan RITM projesinin tahmin sonuglar1 ile

karsilastirilmis ve NMAE degerinde % 2.7 civarinda bir iyilestirme elde edilmistir.

Onerilen modellerin basarili tahminler yapabilmesi igin en az bir yillik egitim verisine
ihtiya¢ vardir. Bu dlizeyde bir veri boyutu, her iki modelin ara tahmin modellerinin basarili
bir sekilde olusturulmasin1 saglamaktadir. Ayrica birden gok NWP verisi kullanmak, her
bir NWP’den kaynaklanan sistematik hatalarin azaltilmasini saglayarak daha basarili

riizgardan Uretilen elektriksel gliciin tahminlerinin yapilmasini saglamaktadir.
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Gelistirilen ilk modelde, 25 santralin her birinin tahmininde kullanilan tiim veriler 2.6 GHz
frekansinda 24 ¢ekirdekli islemci, 64 GB RAM ve 24 TB sabit disk 6zelliklerine sahip bir
sunucu bilgisayar iizerinde tutulmaktadir. NWP verileri, her bir santral i¢in 6nce en yakin
100 gride daha sonra modellerde kullanilmak iizere en yakin dokuz grid verisine
indirgenerek analizler yapilmakta ve tahminler ¢ikarilmaktadir. Santral bazinda tek bir grid
icerisinde yaklagik 2.1 MB boyutunda veri bulunurken 100 grid verisi analiz edilirken bu
veri boyutu 210 MB olmaktadir. Her bir santral igcin DMI NWP verileri igin veri tabaninda
yaklasik 117.8 GB boyutunda bir veri s6z konusu iken GFS ve ECMWF NWP verileri igin
ise yaklasik 11.3 GB boyutunda veri boyutlar1 s6z konusu olmaktadir. Gelistirilen model,
veri taban1 sunuculari tizerinde her bir santral i¢in bir yillik egitim verisi i¢in yaklasik 210
saniye (3.5 dakika) hesaplama siiresine ihtiyag duymaktadir. Veri sayis1 arttikca hesaplama
sresi de artmaktadir. Gelistirilen ikinci modelde ise, 3.07 GHz i7 islemci ve 16 GB RAM
ozelliklerine sahip kisisel bir bilgisayarda, yaklasik 24 aylik egitim verisi kullanilarak

kosturulmus ve hesaplama siiresi yaklasik 90 saniye olarak belirlenmistir.

Tez calismasi kapsaminda gelistirilen her iki metot da literatiirdeki riizgardan uretilen
elektriksel giiciin tahmini ¢alismalarina yeni bakis agilar1 kazandirmis ve basarili sonuglar
elde edilmistir. Onerilen yontemler hem gergek zamanl hem de gergek zamanli olmayan

uygulamalarda kullanilabilen 6zgiin yaklagimlar olmustur.
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EK-2 TEMEL ISTATISTIKSEL MODEL YAKLASIMLARI

Dogrusal temelli modeller, dogrusal olmayan sistem modellemelerinde daha fazla hata
yapmaktadirlar. Bu nedenle riizgar tabanli bir tahmin sisteminde riizgarin dogrusal
olmayan degisimi dikkate alindiginda, modelleme yonteminin de dogrusal olmayan bir
modelleme yontemi olmasi gerekmektedir. Hem literatiirden elde edilen sonuglar 1s1ginda
hem de tahmin yontemlerinin degerlendirilerek uygulanmasi asamasinda en iyi sonuglarin
dogrusal olmayan istatistiksel tahmin modelleri ile elde edilebildigi anlasilmaktadir. Bu tez
calismasinda dogrusal olmayan bu istatistiksel tahmin modellerinden ANN ve SVM
modellerinin bir arada kullanildigt metotlar gelistirilmistir. Diger taraftan K-means
smiflandirma modeli de benzer Ozelliklere sahip ruzgar verilerinin ayni simiflara
ayrilmasini  saglayarak ruzgardan dretilen elektriksel guc¢ dretim tahminlerinin
performansini arttirmaya katki saglamaktadir. Ayrica ¢ok sayida NWP grid verilerinin
optimize edilerek en iyi rlzgar verisine doniistirme yaklasimi igin Adaptif Arttirma
(AdaBoost) yontemi kullanilmis ve tez igerisinde tahmin dogrulugunu arttirmada basarili
olmustur. Tim bu istatistiksel modeller i¢in detayli teorik agiklamalar izleyen alt

basliklarda sirasiyla verilmistir.

ANN Modeli

Istatistiksel ANN modeli temel olarak sinir sistemi mantigiyla her bir gecmis bilgiyle elde
edilecek algmin tahmine yansitilmasiyla olusmaktadir. Grafiksel olarak sinir agi modeli

Sekil 0.1(a)’da gosterilmistir.

ANN modeli uygun sekilde olusturulmus egitim seti ile 6gretilerek ¢ok sayida dogrusal
olmayan problemin ¢oéziminde etkin rol oynayabilmektedir. Rizgar ve yik tahminleri,
medikal teshis, nesne siiflandirma ve oriintii tanima gibi birgok alanda siklikla kullanilan

bir yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

ANN Yapist.

ANN vyapist insan beyni yapisindan esinlenerek olusturuldugu i¢in temel yap1 birimleri de
noron olarak adlandirilmaktadir. Yapay bir néron hiicresi, biyolojik néron hiicresine benzer
sekilde Sekil 0.1(b)’de gosterildigi gibi modellenmistir [86]. Girdi verileri belirli agirlik
degerleri ile carpildiktan sonra toplam modiiliinde ve sonrasinda aktivasyon fonksiyonu

modulunden gegerek noron ¢iktisini iiretir.

Noronun ¢iktt degerleri dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 sayesinde

modellenebilir ve toplam ¢ikt1 fonksiyonu v, Esitlik (0.1)’de soyle ifade edilebilir.
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N
Vo=by + X W XoW, o X Wy = DX W, + Dy (0.1)
=

burada, x; girdi verisini, wj agirlik katsayilarini, N egitim girdi veri sayisini ve b ise ndron
icin bias terimini gostermektedir. Toplam fonksiyonu v, Esitlik (0.2)’de gosterildigi gibi

aktivasyon fonksiyonu ¢’den gegirilir.
y =o(V) (0.2)

burada, y, noronun c¢ikti degerini gostermektedir. ANN modelinin hangi problemin
¢oziimiinde kullanilacagina bagli olarak aktivasyon fonksiyonu, dogrusal, esik, sigmoid,

tanjant v.b. bircok fonksiyon tiru olabilir.

Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

(b)
Sekil 0.1 ANN model yapilari (a) Genel ANN modeli (b) Yapay bir néron modeli
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Rizgér iretim tahminlerinde siklikla kullanilan ve riizgar verisinin pozitif degerler
almasindan dolay1 aktivasyon fonksiyonu olarak, Esitlik (0.3)’te verilen sigmoid aktivasyon

fonksiyonu kullanilmstir.

1

1+exp(az) (0.3)

(p:

burada, a aktivasyon fonksiyonu egim parametresini ve z ise fonksiyon girdisini ifade
etmektedir. Bu fonksiyon noron ¢ikisina eklendiginde noron icin ¢ikista elde edilen ¢ikti
degeri Esitlik (0.4)’te verildigi gibi hesaplanabilir.

1

1+exp(—av) (0.4)

y:

Tek basina bir noéron yapisinin islem kabiliyeti ve bilgi kapasitesi dogrusal olmayan
karmagik problemlerin ¢oziimiinde yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle ¢ok sayida ndron
yapisinin birbirine baglanmasi ile ilk olarak perseptron yapisi elde edilmistir [87]. Bu yap1
karmasik problemlerin bazilarinda sorun yasasa da sinir agi yapisinin benzetimi igin

yapilan ilk basarili sistem olmustur.

Ozellikle dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde perseptrondan daha Oncesi bir
yaklasim olan ¢ok katmanli ileri beslemeli ANN yapilar1 kullanilmaktadir. Bu yap1
icerisinde giris, ¢ikis ve gizli katman olmak tizere {i¢ ayr1 katman bulunmaktadir. Gizli
katman sayis1 kullanilan probleme 6zel olarak birden fazla sayida tasarlanabilir. Giris
katmaninda modele verilen girdi yapis1 ve sayisina gore degismektedir. Cikis katmaninda
ise problemin ¢dziimiinde istenen cevaba gore noron sayisi belirlenir. Ancak ndron
sayisindaki en kritik nokta gizli katmanda kullanilacak néron sayisidir. Tiim model
performanst bu sayisindan etkilenmektedir. lyi optimize edilmis bir gizli katman ndron
sayist basarili sonuglar verirken, kotii optimize edilmis gizli katman noéron sayisi ise
basarisiz sonuglar verebilmektedir. Buradaki en temel yaklasim gizli katman sayisindakine

benzer sekilde ¢oziilmek istenen probleme 6zel gizli katman ndron sayilarini belirlemektir.

ANN Modeli Egitimi

ANN egitim asamasinda, her bir iterasyonda elde edilen ¢ikti degeri hedef degerle
karsilastirilarak néronun ¢ikti hatasi hesaplanir. Daha sonra hatayr minimize edebilmek
icin geri bildirim ile bu hatalar 6nceki katmanlara iletilerek agirlik ve bias degerleri
degistirilir. Tipik olarak sinir aglar1 modeli yiizlerce agirlik degerine sahip olabilir. Bu
degerler optimizasyon yontemi ile belirlenir. Hata agirliklarin bir fonksiyonu olarak ifade

edilir. Ama¢ bu fonksiyonun global minimum degerini bulmaktir. Kullanilacak
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optimizasyon yonteminin lokal bir minimumda takilip kalmamasi ¢ok Onemlidir. Bu
nedenle algoritma her seferinde farklt bir baslangic noktasindan baslayarak global
minimuma gitmelidir.

Literatiirde siklikla kullanilan optimizasyon metotlarindan biri Levenberg-Marquardt

optimizasyonunda E(®) hata fonksiyonu olarak ifade edilirse Esitlik (0.5)’teki gibi,
Onext = Onow —N(H + kl)_lg (0.5)

ifadesi bir sonraki adimda hata fonksiyonunun hesaplanacak degerinin bulunmasini saglar.
Burada @next , Onow noktasindan itibaren gradyanin ters yoniinde atilan bir sonraki adimi
ifade etmektedir. Ayrica 7, adim biiytikligiinii H, Hessian matrisini, | birim matrisi 4 skalar

degeri ¢ise gradyani ifade etmektedir.

fleri beslemeli geri yayilim algoritmasi ile her bir sinir hiicresi bir diger sinir hiicresi ile

iletisime gegerek dogru agirlik degerlerini elde etmeye calisir.
Geri yayilim algoritmasinin 6zeti ise soyle ifade edilebilir.

> llklendirme: Sinaptik agirliklar1 ve limitleri diizgiin dagilimli rastgele degerlerden
secilir.

> Ogrenme Orneklerinin Sunumu: Ag bir déngii igin grenme rneklerine uygulanr.

> lleri Hesaplama: Bir 6grenme &rnegi igin X(n) (girdi vektorii) cok katmanl yapiya
yaydirilir. d(n) (beklenen ¢ikis) hesaplama aginin ¢ikis katmanina yaydirilir. Agin
indlklenen lokal alanlari ve fonksiyon sinyallerini ileri adimla katman katman

hesaplanir. Burada | katmaninda j siniri i¢in indiiklenen lokal alan degeri,
Vi)=Y ol my () (06)
i—0

ile bulunur. Burada y'*(n), n. yinelemede Onceki I-1 katmanindan gelen i

noronunun ¢ikis sinyalini ifade eder. ) (n)ise I-1 katmanimdaki i sinirinin
besledigi | katmanindaki j sinirinin sinaptik agirhgmi ifade eder. y(';l(n) =1ve

a)zo(n)=b;(n)ise | katmaninda j sinirine uygulanan bias degerini ifade eder.
Ornegin sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilirsa, | katmaninda j siniri icin cikis
sinyali:

¥} = ,(w;(n)) 0.7)
seklinde ifade edilebilir. Burada ¢ aktivasyon fonksiyonunu ifade eder. Eger j
siniri birinci gizli katmanda ise
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v = x;(n) (0.8)
olarak yazilabilir. Burada Xj(n), girdi vektorlniin j. elemani olarak ifade edilir.

Eger j siniri ¢ikis katmaninda ise

yi = 0;(n) (0.9)
olarak ifade edilir. Buradan hata sinyali ise
ej(n) = d;(n) —o;(n) (0.10)

seklinde ifade edilir. Burada d j(n) beklenen ¢ikis d(n)'nin j. elemani olarak

tanimlanir.

» Geriye Dogru Hesaplama: Asagida tanimli olan ag i¢in lokal gradyanlar1 §

hesaplanir.
5} (n) = e;‘ (n)¢l (V:‘ (n)) L ¢ikis katmaninda j siniri icin (0.11)
5, (n) =g, (v (n));@'”(n)wlf(n) | gizli katmaninda j siniri igin (0.12)

Genellestirilmis delta kuralina gore | katmanindaki sinaptik agirliklar degistirilir.
wji(n+1) = wj;(n) + afwj;(n — D] +ndf (M)y; " (n) (0.13)
Burada # 6grenme hiz1 ve a ise momentum sabitidir.

» Yineleme: Durma kosuluna ulasana dek devam et.

Yukarida 6rnek bir 6grenme algoritmasi ve sinaptik agirliklarin hesabi i¢in 6rnek geri
yayillim algoritmasina yer verilmistir. Temel olarak ayni algoritma {tizerinden farklh
aktivasyon fonksiyonlar1 ve iterasyon sayisi olarak tanimlanan farkli yineleme degerleri
kullanilarak hata fonksiyonunun global minimuma ulasmasina ¢aligilir. Ogrenme
algoritmas1 icin bir¢ok farkli fonksiyon kullanilabilir. Bunlar arasinda gradyan azalis
(gradient descent), BFGS Quasi-Newton v.b. algoritmalar gosterilebilir. Bu tez
caligmasinda ise siklikla yigin tip esnek geri yayilim algoritmas: (Batch Type Resilient
Back Propagation, BTRBP) kullanilmustir.

ANN egitim asamasinda bastirma fonksiyonlar1 olarak adlandirilan sigmoid aktivasyon
fonksiyonlart siklikla kullanilir. Bu fonksiyon ¢ok genis aralik ve biiyiiklikteki girdileri
daha smirh biyiiklikte c¢iktilara g¢evrilmesini saglar. Girdinin biiylimesi sigmoid
fonksiyonunun egiminin sifira yaklagsmasina neden olur. Cok katmanli ANN egitiminde

dik inis (steepest decent) kullanilan yaklasimlarda bu durum ¢ok kiclk gradyan adimlarin
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olugsmasina neden olur. Global minimumdan uzakta gerceklesebilecek bu durum
algoritmanin ¢éziimden uzakta kalmasina neden olmaktadir. Gradyan i¢in bulunan kismi
tiirevi alinirken olusan bu zararli durumlar1 ortadan kaldirmak i¢in BTRBP algoritmasi
tercth edilir. Boylece kismi tiirevin biiyiikliigii yerine sadece isareti agirlik
giincellemesinde yonii bulmada kullanilir. Agirhik giincellemesi icin ayr1 bir deger
kullanilir. Ardisik iki bagarili iterasyonda performans fonksiyonunun agirlik degerine gore
tiirevi ayn1 isarete sahipse, ndronlar i¢in kullanilan her bir agirlik ve bias degeri dinc degeri
ile arttirilarak giincellenir. Diger taraftan ardisik iki basarili iterasyonda performans
fonksiyonunun agirlik degerine gore tiirevi farkli isarete sahipse, noronlar i¢in kullanilan
her bir agirlik ve bias degeri dgec degeri ile azaltilarak giincellenir. Kismi tiirev sifir

oldugunda ise giincelleme degeri ayn1 birakilir.

Destek Vektor Makinalar1 (SVM)

Sinir aglar1 modelinin referansinda gergeklestirilmis SVM modeli, ANN modelinin egitim
setinde en iyi sonucu verme prensibine karsilik olarak egitim setinde belirli bir miktar hata
yapmak ancak hi¢ goriilmemis test setinde daha iyi performans gostermek amacini tasiyan
bir yontemdir. SVM modeli, 6zellikle siniflandirma amagh kullanilan bir hiperdiizlem
¢oziimiidiir. Oncelikle problemin farkli boyutta ¢dziilebilecek bir hiperdiizleme taginmasi
ve burada ¢ozulmesi gereklidir. Sekil 0.2°de gosterildigi gibi birbirinden farkli kiimelerin

maksimum marjin1 diislinerek birbirinden ayrigtiritlmasini saglar.
Dogrusal SVM modeli i¢in matematiksel model:
y=wx-—b>b (0.14)

seklinde ifade edilebilir. Burada;

O En yakin
o noktalara
olan
O uzaklligi
0O maksimum
o yapma
Girdiler O
Uzayi

Sekil 0.2 Dogrusal SVM Modeli
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y: Cikis vektori
w: Hiperduzlem normali
x: Girdi vektori

b: Cizilen hattin kaydirma parametresi

olarak tanimlanir. Kullanilan egitim setiyle marjin araliinin maksimize edilmesi, test
setinde daha 1yl sonu¢ elde etmeyi saglar. Dogrusal olmayan bir hat ile veri setlerini
ayirmak i¢in ise Lagrange carpanlar1 ve Kernel fonksiyonlarindan yararlanilir. Bu durumda

matematiksel ifade:
y=>y,a;K(x;,x)-b (0.15)

sekline doniisiir. Burada, o Lagrange carpanlarini, K ise x ile x; arasindaki benzerlik veya
uzaklig1 6lcen Kernel fonksiyonunu ifade eder. Kernel fonksiyonunun se¢imi SVM modeli

icin oldukga 6nemlidir.

SVM modeli, regresyon problemlerine basarili bir sekilde uygulanabilen, yapisal risk
minimizasyon temeline dayanan, yiksek genellestirme oOzelliginde, dogrusal ya da
dogrusal olmayan bir makine 6grenme metodudur [88]. Bu nedenle &zellikle rizgar
tahminlerinde Kernel fonksiyonu olarak Radyal Tabanli Kernel Fonksiyonunu (RBF)
secilmektedir. Bu fonksiyon Esitlik (0.16)’te verilmistir.

K(zj,zi):exp(—/izj —ziz) (0.16)

Burada, z; ve z; egitim oOrneklerini, A pozitif degerdeki kernel parametresini ifade

etmektedir.

Egitim setinin karakteristigine gore yani her bir riizgar santrali i¢in uygun fonksiyonun
kullanimina gére model performansi arttirilabilir. Rizgar ve riizgar tretim tahminlerinde
kullanilan SVM modeli i¢in regresyon (SVR) yontemleri kullanilmistir. SVR yonteminde
SVM'den farkli olarak egitim seti girdileri, hiperdiizlemin normali yerine dogrusal
olmayan bir fonksiyon yardimiyla daha yiiksek boyutlu bir 6zellik diizlemine tasinir. Bu

yeni 6zellik diizleminde dogrusal regresyon uygulanir ve parametreler bulunur.
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K-means Siniflandirma Modeli

K-means siniflandirma modeli, bir biitiin veri setini tanimlanan sayida (K) temel bir
denetimsiz yaklagimla béliimlendiren siniflandirma modelidir. Cok fazla verinin oldugu
problemlerde her bir verinin ait oldugu smifi da belirleyen model sayesinde, veri seti

istenen yapida boliimlere ayrigtirilir.

K-means siniflandirma metodu, ¢ikista K tane sinif olusturacak sekilde gézlem degerlerini
smiflandirir [84]. Denetimsiz bir 6grenme teknigi olan K-means siiflandirma yontemi, K
smif icin K tane merkez degeri belirler. Merkezler arasindaki uzakliklar olabildigince
maksimize edilirler. Veri seti icerisindeki her bir nokta en yakin sinif merkezine atanir.
Daha sonra ilk iterasyonun sonunda tiim merkez degerleri tekrar hesaplanarak giincellenir.
Bu prosediir merkez degerleri daha fazla degismeyecek ana kadar tim iterasyonlar
boyunca uygulanir. Sonug¢ tim islemlerin nihai amaci Esitlik (0.17)‘de verilen hedef

fonksiyonunun minimize edilmesidir.
C n 2

KD =ZZ(HXi —ch ) (0.17)
i=1 j=1

burada, X; i’inci veriyi, ¢j j’inci sinif merkezini, n veri sayisini ve KD ise X; ve cj arasindaki

uzaklig ifade etmektedir.

K-means siniflandirma algoritmasi:

Ornek olarak verilen bir X = {x1,x2,x3,........ ,xn} veri kiimesi i¢cin V =
{(v1,v2,v3,........ ,vc} merkez noktalar kimesini ifade etsin. Bu durumda K-means

algoritmasi1 adimlari s6yle olur:

1) Rastgele c adet sinif i¢in merkez degeri se¢
2) Her bir veri i¢in sinif merkezlerine olan uzakligi bul
3) Veriyi en yakin oldugu sinifa ata.

4) Verinin eklendigi smif igin yeni merkez degerini asagidaki Esitlik (0.18) ile

hesaplanir.
13

Vi = _Z X; (0.18)
C =

5) Her bir veri ile yeni bulunan sinif merkez degerleri arasindaki uzakligi hesapla
6) Herhangi bir veri sinifi degistik¢e 3. adimdan itibaren tekrar et. Veri siniflar1 ayni

kalinca dur.
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Algoritma sonucunda her bir veri en yakin oldugu smifa atanmig ve tim veri seti K

sayida sinifa boliinmiis olur.
Adaptif Arttirma (AdaBoost) Modeli

Adaptif Arttirma (AdaBoost) Modeli, siniflandirma ve regresyon problemlerinde basarili
bir sekilde kullanilan ¢oklu girdileri tek bir girdiye g¢eviren 6grenme metodudur [89].
Verideki giiriiltii ve aykiri 6rnekleri hassas bir sekilde analiz ederek, zayif 6grencilerin
kombine edilerek ve gii¢lii 6grencilerin elde edilmesini saglar. Her bir iterasyon adiminda
bir dnceki adimda bulunmus olan toplam tahmini ile olglilen degerler karsilastirilarak
topluluk tahmini yeni bir 6grenen tahmine uyar. Son adima kadar topluluk tahmini MSE

degerini minimize etmeye calisir.

Bu tez calismasinda, en kiiciik kare AdaBoost (LS AdaBoost) metodu regresyon icin
kullanilmig ve Esitlik (0.19)’da verildigi gibi her bir adimda yeni bir 6grenene uymaya
calisir.

Y (x) =Y (X) = 77f (%) (0.19)

burada, Y’(x) topluluk degerini, Y(x), gozlenen degeri, f(X), X gdzlem degeri i¢in tiim zay1f
Ogrenenlerin toplanmis tahminini ve # 0grenme oranini ifade etmektedir. LS AdaBoost

yontemi kullanilarak birden fazla girdi verisi gii¢lii nihai bir ¢ikt1 verisine donitistiiriiliir.
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EK-3 ORTA OLCEKLi HAVA TAHMIN MODELLERI
ALADIN Modeli

ALADIN sinirhi alan modeli ¢aligmalari, ilk olarak Kasim 1990 yilinda Meteo France’nin
ARPEGE global modelinin smirli alan ig¢in gelistirilen versiyonunu Bulgaristan,
Macaristan, Cek Cumhuriyeti, Polonya, Romanya ve Slovakya ile birlikte arastirma ve
gelistirmeye agmasiyla baglanmistir. Bundan sonraki siirecte Cezayir, Belgika, Fas, Tunus,

Portekiz, Avusturya, Hirvatistan, Slovenya ve en son olarak Tiirkiye bu gruba katilmistir.

ALADIN aslinda, AROME, ALARO ve ALADIN modelleri ile bu modellerin baslangi¢
ve sonug¢ datalarini islemek igin gerekli araglari da iceren komple bir sistemdir. Bu araglar
arasinda data asimilasyonu, ODB (Observational Database), FatoGRIB, klimatolojik

datalarin hazirlanmasi, Diagnostik parametrelerin {iretilmesi de yer almaktadir.

AROME ve ALARO ise ALADIN’in hidrostatik olmayan versiyonlar1 olup yatay
¢oOziinirliikleri sirastyla 2.5 km ve 57 kilometredir. Bu modellerin baglangic ve sinir
kosullart ARPEGE global modelinden elde edilmektedir. Meteoroloji Genel Midiirliigi
(MGM ya da DMI)’nde halen ALADIN modeli operasyonel olarak calistirilmakta olup
daha sonraki siiregte ALARO ve AROME modelleri de operasyonel olarak kullanilmasi
planlanmaktadir [90].

ALADIN vyaklasik olarak 10 km yatay ¢oziiniirliikkte Kartezyen gridlerde sinirli bir alanda
calisan biperiyodik ve hidrostatik hava tahmin modelidir [91].

WRF Modeli

Hava Tahmin ve Arastirma (Weather Research and Forecasting, WRF) modeli,
operasyonel oOngoriiler kadar atmosferik arastirmalara yanit verebilecek yeni nesil bir
sayisal hava tahmin modelidir. Bu model birden fazla dinamik merkez koduna ve 3DVAR
isimli bir veri asimilasyonu sistemine sahiptir. WRF paralel hesaplamaya olanak veren,

gelismeye agik bir yazilim mimarisi kullanmaktadir [92].

WRF, bolgesel Ongoriilerde genis spektrumlu (sinoptik ve orta Olcekli) atmosferik
olaylarin incelenmesine olanak vermektedir. Aslinda model daha 6nce benzer amaclarla

kullanilan MM5 modelinin gelistirilerek yenilenmis bir versiyonudur.

En Onemlisi, modelin arkasinda genis bir gelistirici ve kullanic1 destegi vardir ve bu
yonuyle gercek bir kullanici grubu modeli niteligi tasimaktadir. Modelin gelistirilmesi,
ABD National Center for Atmospheric Research (NCAR), National Oceanic and
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Atmospheric Administration-National Centers for Environmental Prediction (NOAA-
NCEP), Forecast Systems Laboratory (FSL), Air Force Weather Agency (AFWA), Naval
Research Laboratory (NRL), University of Oklahoma, Federal Aviation Administration
(FAA) gibi kuruluslarin isbirligi ile gergeklestirilmistir. Fiziksel, sayisal ve veri
asimilasyonu alanlarindaki gelismeler, modelin hesaplama verimliligi ve esnekligi

sayesinde bu arastirma grubunun destegi ile modele kolayca uygulanabilmektedir.

Modelin fiziksel ve sayisal yaklasimlar kaynak dokiimanlarinda bulunmaktadir. Modelin
bir 6zelligi de hidrostatik varsayim kullanmadan orta dlgek topografya etkilerini daha
gercege yakin temsil edebilmesidir. Ayrica hesaplama paralel yiiriitiildigli i¢in, model

alani iginde ¢oziintirligii farkl birden fazla alt-bolge segilebilmektedir.

Hem global hem de smirli alan modeller tahminlerinde bir takim hatalar meydana

gelmektedir. Bu hatalar iki grupta toplayabiliriz

Sistematik Hatalar: Modelin gerek fiziksel parametrizasyon problemlerinden, gerek yatay
¢OzUnuUrliglniin az olmasindan, gerekse topografya verisinin gercek topografyayi tam
olarak ifade edememesinden dolayr meydana gelen ve siireklilik arz eden hatalardir. Bu tiir

hatalarin diizeltilmesi icin modelin kendisine miidahale edilmesi gerekmektedir.

Sistematik Olmayan Hatalar: Modele giren baslangic kosullarindaki hatalardan
kaynaklanan ve devamlilik arz etmeyen hatalardir. Bu tiir hatalarin diizeltilmesi igin

baslangi¢ verisinin asimilasyon ¢alismalariyla iyilestirilmesi gerekmektedir.
DMI Modeli

Devlet Meteoroloji Isleri (ya da MGM) tarafindan hava tahminlerinde kullanilan ve
ALADIN modeli ile olusturulan bir hava tahmin modeldir.

GFS Modeli

Global tahmin sistemi, GFS, Amerika Birlesik Devletleri Ulusal Hava Servisi (NWS)
tarafindan kosturulan global hesaplama ile degiskenler analizini igeren global bir sayisal

hava tahmin sistemidir [93].

Kullanilan matematiksel model giinde 4 kez calistirilarak gelecek 16 giine kadar tahmin
tiretilir. Ancak tahmin zaman aralig1 uzadik¢a dogrulugu diismektedir. Bu model siklikla

kullanilan sinaptik orta 6l¢ekli bir hava tahmin modelidir.

GFS modeli, sicakliktan riizgéara ve yagistan toprak nemine kadar ¢ok sayida atmosferik ve

karasal veriyi icerisinde barindirir. Global olarak 16 giinliik tahminlerde tiim alanlarda grid
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noktalar1 arasinda temelde 18 km ¢oziiniirliik varken bu ¢oziiniirliik tahmin zaman aralig
degistikce uygun coziiniirliiklere getirilerek model kosturulur. Model sonuglari, MOS

analizlerinde de kullanilabilmektedir.

GFS tahmin modeli, 4 farkli modelin birlesimi olarak olusturulmus bir yapidir. Bu alt
modeller; atmosfer modeli, okyanus modeli, toprak modeli ve deniz buz modeli birlikte
calistirilarak dogrulugu arttirilmis hava durumu haritas ortaya koyarlar. Bir taraftan model
analiz sonuglar1 ticari olarak kullanicilara sunulurken, diger taraftan yeni grid

¢ozinirlikleri ve kosturma sikliklar siirekli degistirilerek gelisimi devam etmektedir.
ECMWF Modeli

ECMWF modeli Avrupa Orta Vadeli Hava Tahmin Merkezi Tiirkiye’nin de aralarinda
bulundugu 17 Avrupa iilkesi tarafindan 11 Kasim 1973’°te kurulmustur. Yapilan arastirma
ve caligmalar sonucu ECMWF Deterministik Modeli ortaya c¢ikarilmistir ve 1 Agustos
1979 tarihinden itibaren de operasyonel hale getirilmistir. Model 0.25x0.25 (Yaklasik
25km.) c¢ozunurlukte olup kiresel olarak calisan ve 10 giinlik tahminler treten bir
modeldir. Yer seviyesinden itibaren 1000, 850, 700, 500, 400, 300, 250, 200, 150 ve 100
hPa seviyelerine ait bilgiler ilk 3 giine kadar {iger saat araliklarla, 3 giinden 10 giine kadar

ise 6’sar saat araliklarla yapilmaktadir.

Sayisal hava tahmin modelleri riizgar giicii tahminlerinde kullanilan riizgar hizi, yoni,
sicaklik, basing ve nem gibi parametrelerin elde edilmesinde kullanilmaktadir [94]. Sayisal

hava tahmin modellerine iligkin genel akis asagida verilmektedir (Sekil 0.3).

wrf_gfs_fore
- 4{ —
WRF-GFS E Gl |

Wrfout
Statik Veri Dosyalari

(Haritalar) \/—\

WREF Transfer | |
Kodu

wrf_ecmwf_
WRF-ECMWF 1 forecast_6k |

m
[ {
[ Ll ( Dosyalar Hazir mi?

MGM Transfer At f gl dmi_tahmin
Evet— 4{ _tum_4km_t |
\\ Sunucusu Kodu = _tum_4km
Hayir (5 dakika bekler)

Sekil 0.3 Sayisal Hava Tahmin Modelleri Akis Semasi

ilk Kosul
ECMWF

LR
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RITM projesindeki DMI verileri i¢in giinliik gergeklestirilen islemler ve bunlarin detaylar:

maddeler halinde su sekilde 6zetlenebilir.

DMI verileri giinde 4 kez olusturulmaktadir. Her tahmin gelecekteki 48 saati
kapsar.

00 verisi disindaki verilerin performans disiikliigiinden dolay1 sadece 00 verisi
kullanilmaktadir.

DMI sunucular1 her 5 dakikada bir kontrol edilerek yeni veri gelme durumu
incelenmektedir.

Yeni veriler RITM sunucularina kopyalanmaktadir. 00 verisi icin bu durum
yaklagik her giin 07:00°da yapilmaktadir.

Veriler ilk olarak veri tabaninda test tablosuna kaydedilmektedir.

Bu tablodaki veriler kullanilarak tahminler yaklagik 1 saat igerisinde
tamamlanmaktadir.

Tahminler gonderildikten sonra veriler yeni tahmin tablosuna kaydedilmektedir.

RITM projesinde WRF-GFS verileri icin giinliik gergeklestirilen islemler ve bunlarin

detaylar1 maddeler halinde su sekilde 6zetlenebilir.

GFS verileri giinde 4 kez olusturulmaktadir. Her tahmin gelecekteki 48 saati
kapsar.

Her dort veri seti de tahminlerde kullanilarak tahminler glincellenmektedir.

RITM sunucular1 zamansal akista belirtilen saatlerde veri indirimlerine
baslamaktadir.

Yeni veriler karst sunucularda bulunmasi halinde RITM sunucularmna
kopyalanmaktadir.

Indirilen veriler WRF programinda kullanilarak sayisal hava tahminleri elde
edilmektedir. Sonuglar veri tabani tablosuna yazilmaktadir.

Bu tablodaki veriler kullanilarak tahminler yaklasik 40 dakika igerisinde

tamamlanmaktadir.

WRF-ECMWEF verileri igin giinliik gergeklestirilen islemler ve bunlarin detaylart maddeler

halinde su sekilde 6zetlenebilir.

ECMWEF verileri giinde 1 kez olusturulmaktadir. Her tahmin gelecekteki 48 saati
kapsar.

RITM sunucular1 zamansal akista belirtilen saatte veri indirimlerine baslamaktadir.
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Yeni veriler karst sunucularda bulunmasi halinde RITM sunucularma
kopyalanmaktadir.

Indirilen veriler WRF programinda kullanilarak sayisal hava tahminleri elde
edilmektedir. Sonuglar yeni veri tabani1 tablosuna yazilmaktadir.

Bu tablodaki veriler kullanilarak tahminler yaklasik 40 dakika icerisinde

tamamlanmaktadir.
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EK-4 SANTRALLERIN RUZGARGULLERIi
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Sekil 0.4 WPP1, WPP2, WPP3, WPP4, WPP5 ve WPP6 santralleri igin riizgargulleri
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Sekil 0.5 WPP7, WPP8, WPP9, WPP10, WPP11 ve WPP12 santralleri icin riizgargulleri

89



m/s
Il 16-18
W 14-16
mi12-14
[J10-12
[18-10
[e-8
Wm4-6
W24
Wo-2

m/s
W 20-22
Il 18- 20
I 16-18
[14-16
[112-14
[J10-12
[s-10
We-8
W4-6
W24
Wo-2

m/s

m/s
W22-24
Il 20-22
18- 20
[16-18
[114-16
[J12-14
[110-12
[s-10
We6-8
W4-6
W2-4
Wo-2
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EK-5 SANTRALLERIN NWP ve RWM RUZGARGULU KARSILASTIRMASI
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EK-6 SANTRALLERIN RUZGAR-GUC EGRILERIi
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Sekil 0.12 WPP1’, WPP2’ ve WPP3’ santralleri icin NWP ve RWM rlizgar-giic egrileri
(a)WPP1’ NWP (b) WPP1’ RWM (c¢) WPP2’ RWM (d) WPP2’ RWM
(e) WPP3* NWP (f) WPP 3° RWM
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Sekil 0.13 WPP4’, WPP5’ ve WPP6’ santralleri igcin NWP ve RWM riizgar-giic egrileri
(a)WPP4> NWP (b) WPP4’ RWM (c) WPP5’ RWM (d) WPP5’ RWM
(e) WPP6’ NWP (f) WPP6° RWM
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